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En la vinificación moderna, el control de la calidad es un requisito 
esencial. A nivel de regulación y legislación, es necesario conocer la 
composición final del vino proporcionando un control de calidad final de los 
mismos, así como verificar la autenticidad y la caracterización en función de su 
composición.  
Los métodos actuales de análisis de vino como cromatografía líquida de 
alta eficacia, espectrofotometría de masas, cromatografía de gases, análisis 
enzimáticos, etc., suelen ser costosos en cuanto a materiales y requieren un 
consumo de tiempo importante. Por  tanto, es necesario desarrollar métodos de 
detección rápidos y económicos que permitan cuantificar la composición en los 
vinos, caracterizarlos según su composición y determinar su origen.  
Las técnicas espectroscópicas en las regiones UV-VIS-NIR, son técnicas 
prometedoras debido a la rapidez y escasa o nula preparación de las muestras. 
Se trata de técnicas no destructivas que permiten cuantificar y clasificar de 
forma rutinaria, proporcionando elevadas ventajas en el campo de la industria 
enológica como herramientas para el control de los procesos de vinificación y 
del vino.  
Los avances instrumentales, la automatización y la modernización en el 
control y adquisición de señales de los instrumentos, permiten obtener gran 
cantidad de información analítica en tiempos muy cortos. La quimiometría 
utiliza modelos matemáticos y estadísticos para destacar la información 
relevante, mejorando la calidad de la señal proporcionada por los instrumentos, 
reduciendo o eliminando el ruido en la señal analítica, obteniendo modelos de 
calibración multivariables y proporcionando métodos de reconocimiento de 
patrones.  
El principal objetivo de esta Tesis ha sido el desarrollo de métodos de 
análisis rápidos basados en la espectroscopía UV-VIS-NIR combinados con 
técnicas quimiométricas, que permitan determinar de forma rápida, económica 
y no destructiva, diversos parámetros de la composición química de los vinos y 





origen (DO). Para ello, se han realizado diversos estudios de clasificación y 
cuantificación de compuestos en vinos gallegos. 
Por un lado, se ha evaluado la aplicación de la espectroscopia UV-VIS-
NIR en el análisis de etanol, glicerol, glucosa, ácido tartárico, ácido málico, 
ácido acético y ácido láctico en disoluciones acuosas y en mezcla de las 
mismas, aplicando diferentes métodos quimiométricos (PCR, PLS y ANN) y 
pretratamientos espectrales. Los resultados demostraron que las calibraciones 
obtenidas con disoluciones individuales de los principales compuestos del vino 
proporcionaron buenos modelos para la predicción de cada compuesto por 
separado. En las mezclas de disoluciones de los compuestos del vino, se 
encontraron interferencias y sólo fue posible obtener buenos modelos para el 
etanol, ácido tartárico y ácido málico tanto con modelos PLS, PCR y ANN, 
proporcionando una idea de cómo las interferencias pueden afectar al 
rendimiento de las calibraciones en vinos reales.  
Se han realizado estudios de clasificación de vinos blancos 
monovarietales gallegos de las cinco DO gallegas (Rías Baixas, Ribeira Sacra, 
Valdeorras, Monterrei y Ribeiro), en función de su DO, en función de la 
variedad de uva utilizada para su elaboración (treixadura, palomino y godello) y 
en función de la subzona a la que pertenecen dentro de una misma 
denominación, en el caso de vinos blancos pertenecientes a la DO Rías 
Baixas, utilizando espectroscopía UV-VIS-NIR y diferentes técnicas 
quimiométricas (LDA, SIMCA,  SVM y ANN).  
Los resultados demostraron que la mayoría de los vinos blancos 
monovarietales fueron clasificados correctamente en la DO correspondiente 
utilizando ANN, LDA, SIMCA y SVM aplicados a diferentes zonas del espectro 
UV-VIS-NIR. En el caso de las calibraciones en función de la DO utilizando 
ANN, muestran que los vinos de DO Valdeorras, DO Ribeira Sacra y DO 
Monterrei fueron los mejor clasificados obteniendo un porcentaje de 
clasificación correcta del 100 %. Por otro lado, los vinos peor clasificados 
fueron los vinos de la DO Rías Baixas con un 30 % de clasificación correcta.  
En el caso de la clasificación con ANN en función de la subzona de DO 
Rías Baixas, los resultados proporcionaron una clasificación del 100 % de los 





Condado fueron clasificados con el 93,33 % y Salnés con el 76,67 % de 
clasificación correcta. En cuanto a las calibraciones realizadas con datos 
espectrales y LDA, SIMCA y SVM, LDA proporcionó una clasificación total del 
86,04 % en la zona UV-VIS-NIR, seguida por 81,67 % en la zona VIS-NIR y 
80,63 % en la zona VIS del espectro. SIMCA, proporcionó un 100 % de 
clasificación de vinos de Condado utilizando toda la zona del espectro, la zona 
NIR y la VIS-NIR, el 100 % de clasificación de vinos de Rosal en la zona UV y 
el 100 % de la clasificación de vinos Ribeiras de Ulla y Salnés en la zona UV-
VIS. SVM proporcionó un 84,79 % de clasificación total en la zona NIR del 
espectro y un 84,38 % usando toda la zona UV-VIS-NIR. En el caso de la 
clasificación en función de la variedad de uva utilizada en la elaboración, los 
resultados proporcionaron una clasificación del 100% en todas las zonas 
espectrales estudiadas utilizando ANN y diferentes zonas espectrales.  
Se ha realizado una discriminación entre vinos tintos gallegos de DO 
Rías Baixas y Ribeira Sacra utilizando su composición polifenólica y LDA, 
SIMCA y SVM como técnicas de discriminación. LDA proporcionó una correcta 
clasificación de 87,22 % de los vinos, mientras que la peor clasificación fue del 
76,39 %. SVM proporcionó 100 % de clasificación total, en los vinos Ribeira 
Sacra y en vinos de Rías Baixas. SIMCA proporcionó el 100 % de la 
clasificación total, así como de vinos Rías Baixas y Ribeira Sacra por separado.  
Se ha realizado una cuantificación en vinos tintos del perfil polifenólico 
utilizando espectroscopía UV-VIS-NIR, modelos PCR y PLS y diferentes grupos 
de datos: todos los vinos del estudio, sólo los vinos de DO Rías Baixas, sólo los 
vinos de DO Ribeira Sacra y sólo los vinos elaborados con uva Mencía. 
Utilizando modelos PCR, en el estudio de la totalidad de los vinos, no se han 
obtenido buenas predicciones de los compuetos fenólicos. En el caso del 
estudio con datos de la DO Rías Baixas, se han obtenido buenas predicciones 
para trans-resveratrol y quercetin, y en el estudio de DO Ribeira Sacra, se han 
obtenido buenas predicciones para quercetin, oenin y ácido siríngico. Utilizando 
modelos PLS, las predicciones mejoraron en relación a los modelos PCR. En el 
caso de la totalidad de los vinos, se han obtenido buenos modelos de 
cuantificación para catechin y oenin. En las predicciones realizadas en vinos 





compuestos analizados y en el caso de los vinos Ribeira Sacra, únicamente se 
han obtenido buenos modelos de predicción PLS para quercetin, epicatechin, 
oenin y ácido siríngico. En el estudio de predicciones con modelos PLS en 
vinos elaborados con la variedad Mencía se han obtenidos buenas 
predicciones para catechin, malvin, oenin y ácido siríngico.   
Por otro lado, se ha realizado una clasificación de vinos tintos gallegos 
de las DO Rías Baixas y Ribeira Sacra en función de la DO a la que 
pertenecen, utilizando datos espectrales en las zonas UV-VIS-NIR y aplicando 
LDA y SVM. La mejor clasificación total proporcionada por SVM fue de 97,37 
%,  consiguiendo una clasificación del 100 % de los vinos tintos de Ribeira 
Sacra y el 94,74 % de vinos tintos de Rías Baixas. Por otro lado, la clasificación 
con LDA, permitió la clasificación del 100 %, con varias combinaciones de 
pretratamientos y con los datos sin pretratar. 
Los resultados obtenidos con los estudios realizados a distintos vinos 
blancos monovarietales de las DO Rías Baixas, Ribeira Sacra, Valdeorras, 
Ribeiro y Monterrei, así como a vinos tintos de las DO Rías Baixas y Ribeira 
Sacra, demuestran la posibilidad de cuantificar la composición de los vinos, 
clasificar en función de la DO a la que pertenecen, clasificar en función de la 
subzona dentro de una misma DO y clasificar en función de la variedad de uva, 
demostrando la viabilidad de utilizar espectroscopía UV-VIS-NIR, combinada 
con técnicas quimiométricas de clasificación y cuantificación, como técnica 
rápida para analizar vinos gallegos, proporcionando una alternativa de análisis 
rápido en la industria enológica, que permita, de forma sencilla, obtener datos 
de composición general o composición polifenólica, así como una 
discriminación entre distintas denominaciones de origen ó en función de la 











































1. EL VINO 
1.1. Antecedentes 
 
Según la normativa española, el vino es el alimento natural obtenido 
exclusivamente por fermentación alcohólica, total o parcial, de uva fresca, 
estrujada o no, o de mosto de uva (Ley 24/2003 de julio; Fálder, 2003). En el 
vino se encuentran distintos componentes, cuyo origen procede de la propia 
uva, como resultado de la actividad biológica o de reacciones químicas. La 
acción metabólica de las levaduras produce la fermentación, con la que se 
transforman los azúcares de la uva en etanol y CO2. La fermentación se 
desarrolla utilizando los ácidos y azúcares de la uva, aunque el clima, la altitud 
y las horas de luz también influyen en su desarrollo. 
El cultivo de la vid se ha asociado a lugares con microclimas que poseen 
ciertas similitudes con el clima mediterráneo, afectando positivamente a la vid. 
La producción vitivinícola está asociada a isotermas climáticas anuales que 
poseen temperaturas entre 10º y 20ºC. También se da en climas subtropicales, 
podando la vid de forma constante. 
 En la vinificación moderna, el control de la calidad es un requisito 
esencial. Diseñar nuevos productos e innovar en las metodologías de análisis 
es el resultado de avances científicos basados principalmente en el análisis 
químico (Boggia et al., 2013; Di Egidio et al., 2010). El objetivo principal del 
control de la calidad en vinos es conseguir un uso más eficiente de los recursos 
disponibles tales como las uvas, las instalaciones, el personal etc. Se trata de 
conseguir productos de una calidad adecuada (Rankine, 1999), cumpliendo con 
las especificaciones legales. El control de calidad debe poder detectar fraudes 
que se pueden aplicar en la industria vitivinícola. Caracterizar un vino en 
relación a su composición química es tan importante como asegurar 
características como la limpieza, la elaboración y su envasado, de ahí que 





transformaciones que tienen lugar en él, existirá mayor posibilidad de 
determinar la calidad del mismo. 
Actualmente, los consumidores demandan vinos con características 
determinadas de color, cuerpo, contenido en taninos, polifenoles y actividad 
antioxidante (Boggia et al., 2013; Crupi et al., 2013; Pedroza et al., 2012). El 
vino es una fuente rica en todos estos componentes que contribuyen a la 
actividad antioxidante y características sensoriales del vino (Melendez et al., 
2013; Toaldo et al., 2013). 
La calidad alimentaria ha ido aumentando con el paso del tiempo en la 
industria, debido principalmente a cambios en hábitos de consumo, desarrollo 
tecnológico y condiciones ambientales cambiantes. Sin embargo, su gestión es 
complicada debido por un lado al carácter perecedero de los productos 
agroindustriales y por otro, al comportamiento dinámico e impredecible de 
personas implicadas en las cadenas productivas. 
En España existen 1,018 millones de hectáreas cultivadas con vid, de 
las cuales, 97,4 % se destinan a la elaboración de vinos, el 2% para uva de 
mesa, 0,3 % a la elaboración de pasas y otro 0,3 % a viveros. España es el 
país con mayor extensión de viñedos representando dentro de la Unión 
Europea, el 30 %, seguida por Francia con un 23 % y un 22 % Italia (ICEX, 
2012). 
La industria del vino, como en el resto de las industrias alimentarias, 
necesita técnicas sencillas, de bajo coste y rápidas para evaluar la calidad de la 
uva, el mosto, el vino y monitorización de los distintos procesos de elaboración, 
por lo que demanda métodos que proporcionen información de forma rápida, 
eficaz y sencilla (Di Egidio et al., 2010; Martelo-Vidal et al., 2013).  
El vino es una mezcla compleja de compuestos que se encuentran en 
diferentes concentraciones (Ferrer-Gallego et al., 2013a; Shen et al., 2012a) 
como agua, etanol, glucosa, ácidos orgánicos, minerales, compuestos 
fenólicos, etc. La concentración de estos compuestos en los vinos y mostos 
dependen de diversos factores como son el clima, el suelo, condiciones 





Las técnicas para resolver los problemas analíticos en las industrias 
alimentarias no son sencillas y únicas. Las diferentes técnicas como análisis 
por Cromatografía Líquida de Alta Eficacia (HPLC), espectrofotometría de 
masas, cromatografía de gases, análisis enzimáticos, etc., requieren mucho 
tiempo y una minuciosa preparación de la muestra, utilizando reactivos y 
patrones que resultan caros (Cozzolino et al., 2012b; Fudge et al., 2013). 
Por otro lado, el desarrollo de los ordenadores y diferentes técnicas de 
tratamiento de datos, como la quimiometría, han permitido desarrollar y 
optimizar estos métodos analíticos y ha permitido su utilización en la industria 
alimentaria entre otros campos como la farmacéutica, petroquímica o médica  
(Alamprese et al., 2013; Cozzolino et al., 2011c; Pérez Trujillo et al., 2011). 
La medición, caracterización y clasificación de los vinos no es tarea fácil. 
Las técnicas cromatográficas son las más utilizadas para cuantificar y clasificar 
vinos. Sin embargo, las técnicas espectroscópicas en las regiones ultravioleta, 
visible e infrarrojo cercano (UV-VIS-NIR), han ganado popularidad y han 
aumentado su utilización debido a su rapidez y escasa o nula preparación de 
las muestras. Se trata de una técnica no destructiva que permite cuantificar y 
clasificar de forma rutinaria, por lo que proporciona muchas ventajas en el 
campo de la industria enológica (Bevilacqua et al., 2013; Cozzolino et al., 
2011c; Fudge et al., 2013; Restaino et al., 2011).  
Existen distintos trabajos en los que se ha utilizado espectroscopia NIR 
en vino para predecir la composición, obtener diferenciación y clasificación de 
los mismos (Cozzolino et al., 2011e; Ferrer-Gallego et al., 2013a; Gallego et al., 
2011; Garde-Cerdan et al., 2010; Lorenzo et al., 2009; Urbano-Cuadrado et al., 
2004; Martelo-Vidal & Vázquez, 2014). 
Debido a la enorme ventaja que supone la espectroscopía UV, VIS y 
NIR, ya que no requieren una preparación previa de las muestras, se presenta 
como una herramienta adecuada para el control de los procesos de vinificación 
y del vino.  
 En anteriores estudios realizadas en el Laboratorio de Desarrollo de 
Nuevos Alimentos (LDNA) del Departamento de Química Analítica, Nutrición y 





Compostela, se han obtenido modelos para la determinación de etanol, glicerol, 
glucosa, ácido tartárico, ácido málico, ácido acético y ácido láctico en mezclas 
acuosas individuales de dichos compuestos.  
Los modelos obtenidos en esta experimentación, se han utilizado para 
obtener las concentraciones de etanol en vinos blancos de denominaciones de 
origen gallegas. Estos resultados fueron presentados en el trabajo fin de 
máster con el título “Evaluación de un nuevo método para determinar la 
composición de vinos gallegos por espectroscopia de infrarrojo cercano” 
(Martelo-Vidal, 2010), para la obtención del título de Máster en Innovación en 
Tecnología y Seguridad Alimentarias y que han servido como punto de partida 
para esta Tesis Doctoral. 
Con la presente Tesis, se pretende continuar con las anteriores 
investigaciones mencionadas, proporcionando métodos que permitan 
determinar la composición de los vinos gallegos, así como una clasificación de 
los mismos según su Denominación de Origen, utilizando una nueva e 
innovadora técnica, que proporcione datos fiables, utilizando métodos de 
análisis sencillos. Se pretende obtener una herramienta que pueda 
proporcionar una ayuda a la industria vitivinícola, con la que se puedan 
determinar alteraciones y fraudes, así como asegurar la calidad y la 
autenticidad de los vinos gallegos. Estos objetivos se presentan de forma 
específica y detallada en el capítulo de objetivos de esta Tesis Doctoral. 
 
1.2. Historia y aspectos económicos del vino 
 
Hace unos 8.000 años los habitantes del Cáucaso cultivaban vides 
silvestres y conocían la fermentación del zumo (mosto) que se obtenía 
prensando bayas silvestres. En China se han encontrado vestigios de vinos 
elaborados a partir de vides silvestres, los cuales datan de hace medio millón 
de años. En cualquier caso las Vitis silvestres cultivadas en Armenia y Georgia, 
hacia el año 4.000 a.C., dieron origen por mutación a la Vitis vinífera sativa que 
fue la variedad que se expandió por todo el Mediterráneo. La viticultura se 





egipcios cultivaban abundantemente la Vitis vinífera ya en el año 3.000 a.C. y 
el pueblo judío conocía el vino. Los fenicios y los griegos desarrollaron el 
comercio del vino por todo el Mediterráneo, llegando con esta mercancía hasta 
lejanos países africanos y asiáticos (Fálder, 2003). 
Los romanos fueron los verdaderos impulsores de la viticultura en 
Occidente. Los legionarios romanos llevaban varas de vid en sus equipos de 
campaña, que iban implantando progresivamente en los lugares conquistados. 
Hacia el siglo III d.C. los romanos ya habían sentado las bases de todos los 
grandes viñedos europeos actuales. Los límites de la viticultura clásica 
coinciden con los del Imperio Romano en el momento de su máxima 
expansión.  
A mediados del siglo XIX, el químico francés Luis Pasteur sienta las 
bases de la moderna enología. Las destilaciones ya podían realizarse en 
mejores condiciones mediante columnas rectificadoras, que evitaban la 
presencia de alcohol metílico, nocivo para la salud humana (Fálder, 2003). 
La implantación de la viticultura gallega se realizó al amparo de la 
conquista romana, iniciada con la presencia del general romano Décimo Junio 
Bruto en el año 137 a.C. y continuada a raíz de las campañas de Julio César 
hasta la actual Betanzos (Brigantium) a mediados del siglo I a.C. Su 
penetración más probable es por el valle del Sil, al amparo de los 
establecimientos para la minería del oro. Un segundo impulso vino con la orden 
de Cluny, en los primeros tiempos del Camino de Santiago. Por motivos 
religiosos, hacia el siglo XVII, se cerró el comercio de los vino gallegos con los 
ingleses pero hace veinte años, más o menos, fue cuando se produjo la 
resurrección de unos vinos que hoy viven un momento espléndido (Álvarez, 
2006). 
En España, según el Instituto Nacional de Estadística (INE) en diciembre 
del 2011, el sector agroalimentario representa el primer lugar en la rama 
industrial, siendo el sector de alimentación, bebidas y tabaco el 17,71 % de la 
cifra de negocio. 
Según la Organización Internacional de la Viña y el Vino (OIV), en el año 





hectáreas. La producción mundial de vino, exceptuando zumo y mosto, se sitúa 
en 251 millones de hectolitros. Francia es el principal país productor, seguido 
por Italia y España, con unas producciones de 42,2 millones de hectolitros, 40,1 
millones de hectolitros y 29,7 millones de hectolitros respectivamente. Estas 
cantidades, representan el 16,8 %, 16 % y 11,8 % respectivamente, de la 
producción mundial (ICEX, 2012). 
En la campaña 2011/2012, el volumen de producción de vino en España 
se sitúa en 38,6 millones de hectolitros. 
España es un lugar idóneo para la producción de vinos con 
características especiales, debido a su situación geográfica, las diferencias 
climáticas y variedad de suelos. Aunque se cultiva viñedo en las 17 
comunidades autónomas españolas, es en Castilla La Mancha, la zona con 
mayor extensión de cultivo, seguida por Extremadura, Valencia, Castilla y León, 
Cataluña, La Rioja, Aragón, Murcia y Andalucía.  
Existen en España, 69 son Denominaciones de Origen, de las cuales, 2 
son Denominación de Origen Calificada. Además existen 7 Denominaciones de 
Vinos de Calidad con Indicación Geográfica y 14 son Vinos de Pago. Estos 
vinos siguen un estricto modelo de producción, controlando la cantidad y las 
prácticas enológicas. 
 
1.3. Denominación de Origen 
Los alimentos de Calidad Diferenciada son productos que están 
protegidos por la normativa de la Unión Europea que garantiza el cumplimiento 
de requisitos superiores a los exigidos para el resto de productos.  
Denominación de Origen (DO) e Indicaciones Geográficas Protegidas 
(IGP) constituyen el sistema utilizado en nuestro país para el reconocimiento de 
una calidad diferenciada, consecuencia de unas características propias y 
diferenciales, debidas al medio geográfico en el que se producen las materias 
primas, se elaboran los productos, y a la influencia del factor humano que 





La ley 24/2003, de 10 de julio, de la Viña y del Vino, estructura el 
sistema de protección de origen y la calidad de los vinos en los siguientes 
niveles: 
a) Vinos de mesa 
- Vinos de Mesa, es el vino procedente exclusivamente de las variedades 
reglamentarias, producido en la comunidad, y cuyo grado alcohólico 
volumétrico natural mínimo sea al menos igual al fijado para la zona vitícola en 
que se haya producido. 
- Vinos de la Tierra, es el que ha sido delimitado teniendo en cuenta unas 
determinadas condiciones ambientales y de cultivo que puedan conferir a los 
vinos características específicas. 
 
b) Vinos de Calidad Producidos en una Región Determinada (VCPRD) 
- Vinos de Calidad con Indicación Geográfica, es el producido y elaborado en 
una región, comarca, localidad o lugar con uvas procedentes de los mismos, 
cuya calidad, reputación o características se deban al medio geográfico, al 
factor humano o a ambos, en lo que se refiere a la producción de la uva, y a la 
elaboración del vino o a su envejecimiento. 
- Vinos con Denominación de Origen, es el nombre de una región, comarca, 
localidad o lugar determinado que haya sido reconocido administrativamente 
para designar vinos que cumplan las siguientes condiciones: 
1. Haber sido elaborados en la región, comarca, localidad o lugar determinados 
con unas procedentes de los mismos. 
2. Disfrutar de un elevado prestigio en el tráfico comercial en atención a su 
origen. 
3. Calidad y características se deben fundamental o exclusivamente al medio 
geográfico, en el que se incluye factores naturales y humanos. 
4. Haber transcurrido al menos 5 años desde su reconocimiento como vino de 
calidad con indicación geográfica. 
- Vinos con Denominación de Origen Calificada, deberá de cumplir, además 
de los requisitos exigibles a las denominaciones de origen, los siguientes: 





2. Que se comercialice todo el vino embotellado desde las bodegas inscritas y 
ubicadas en la zona geográfica delimitada. 
3. Que cuente con un sistema de controles desde la producción hasta la 
comercialización respecto a calidad y cantidad, que incluya un control físico-
químico y organoléptico por lotes homogéneos de volumen limitado. 
4. Que disponga de una delimitación cartográfica. 
- Vinos de Pago, originarios de un pago, entendiendo como tal el paraje o 
sitio rural con unas características edáficas y microclimáticas propias que lo 
diferencian y distinguen de otros en su entorno, conocido con un nombre 
vinculado de forma tradicional y notoria al cautivo de viñedos de los que se 
obtienen vinos con rasgos y cualidades singulares y cuya extensión máxima 
será limitada por la administración competente, de acuerdo con las 
características propias de cada comunidad autónoma, y no podrá ser igual ni 
superior a la de ninguno de los términos municipales en que ubique. 
 
  
1.3.1. Denominaciones de Origen de vino del mundo y España 
 
El terreno donde se ubican las vides, se considera como uno de los 
factores a considerar para valorar la calidad de un vino, habiendo otros factores 
como el microclima, la variedad de la vid o las técnicas enológicas, que 
también incidirán en la calidad del vino (Figueiredo-González et al., 2013a;  
Gordillo et al., 2013; Machado de Castilhos et al., 2013).  
Los portugueses han sido los primeros en delimitar un ámbito geográfico 
concreto como un área de producción de un vino de calidad. El principal 
impulsor de este proyecto, fue el Marqués de Pombal, que delimitó la región del 
Douro, siendo esta la región productora de los famosos vinos de Porto. 
Posteriormente, los franceses crearon una estructura administrativa que 
proporcionó un valor a sus vinos. Se creó la “Appellation d’Origine Contrôlée y 
Vin Delimité de Qualité Supérieure”, que fue la primera Denominación de 
Origen. A partir de este sistema francés, los demás países crearon sus propias 





actuales. En el Marco de las reformas impulsadas por la Unión Europea 
mediante la Política Agraria Común (PAC), se crearon planes especiales con el 
objetivo de impulsar los vinos de calidad producidos en regiones determinadas 
(Bortoló, 2008; Guzmán & de Oliveira, 2010; Pereira, 2008).  
 
Las DO vitivinícolas forman parte de los sistemas de valorización y 
protección de calidad alimentaria en la U.E., integrándose dentro de las 
políticas de promoción de calidad de productos agroalimentarios. Estas 
denominaciones reconocen la calidad y personalidad de la producción 
vitivinícola. Las características de los productos amparados por estas 
denominaciones están garantizadas por los Consejos Reguladores 
correspondientes. 
Las DO de vinos en España Son 69, tal y como se puede observar en la 







Figura 1. Denominaciones de origen de vino en España (ICEX, 2012). 
  
Dos de estas denominaciones de origen son Denonimaciones de Origen 





pueden observar las zonas de los Vinos de Calidad con Indicación Geográfica 
así como los vinos de pago españoles. 
 
 
1.3.2. Denominaciones de Origen de vino Gallegas 
En Galicia, dependiendo de su zona de producción y de las diversas 
climatologías que las acompañan, se producen muchos y variados vinos de 
diferentes calidades. Actualmente, existen cinco DO con unas características 
propias y que son, desde la más antigua a la más joven: Ribeiro, Valdeorras, 
Rías Baixas, Ribeira Sacra y Monterrei (Figura 2). 
 






Por otro lado, existen otras zonas en Galicia dentro de las indicaciones 
de Vinos de la Tierra que son: Barbanza e Iria, Betanzos y Valdomiño-Ourense. 
 A continuación se realiza una descripción de las Denominaciones de 
Origen de Galicia que son objeto de estudio en la presente Tesis.   
  
1.3.2.1. Denominación de Origen Ribeiro 
Es la denominación de origen más antigua de Galicia. Se reconoció 
como DO por el “Estatuto del vino” en 1932. Posteriormente, se crea el 
Consello Regulador mediante la orden del 6 de diciembre de 1956 y se 
aprueba el primer Reglamento en la Orden 31 de julio de 1957 del Ministerio de 
Agricultura.  
Se encuentra en la zona occidental de la provincia de Orense y produce 
vinos tintos y blancos. Su superficie es de 2.685 hectáreas situadas en las 
laderas que confluyen en los ríos Miño, Avia, Arnoya y Barbatiño.  
El número de superficie inscrita en la denominación a 31 de diciembre 
del 2012 es de 2.842 hectáreas, con 6.054 viticultures y 102 industrias. La 
producción de uva en el 2012 fue de 13.103.008 kg, obteniendo 8.362.118 L de 
vino cualificado y un valor económico de aproximadamente 20.905.295 € 
(Medio Rural, 2013d).  
Las zonas amparadas por la DO Ribeiro (Figura 3) son los 
Ayuntamientos de Ribadavia, Arnoia, Castrelo de Miño, Carballeda de Avia, 
Leiro, Cenlle, Beade, Punxín y Cortegada, las parroquias de Banga, Cabanelas 
y O Barón, en el ayuntamiento de O Carballiño, las parroquias de Pazos de 
Arenteiro, Albarrellos, Laxas, Cameixa y Moldes en el ayuntamiento de 
Boborás, los lugares de Santa Cruz de Arrabaldo y Untes del ayuntamiento de 
Orense y del ayuntamiento de Toén los lugares de Puga, A Eirexa de Puga, O 
olivar, la aldea de Feá y Celeirón, y la parroquia de Alongos, y el lugar de 






Figura 3. Mapa de Galicia representando la zona amparada por la 
Denominación de Origen Ribeiro y etiquetas de los vinos (DO Ribeiro, 2013; 
Medio Rural, 2013d). 
 
Las técnicas de producción de los vinos DO Ribeiro consisten en 
estructuras en empalizada con postes de granito, hormigón, acero galvanizado 
o madera tratada. Densidades del orden de 4.000 a 6.000 plantas/ha, anchos 
marcos de plantación en las plantaciones reestructuradas. 
El viñedo se extiende desde los 75 hasta los 400 metros de altitud en 
valles y laderas a veces de acusada pendiente que es salvada por terrazas 
denominados socalcos o bocaribeiras que siguen las curvas de nivel (DO 
Ribeiro, 2013). 
Las variedades de uva autorizadas para vinos blancos son: albariño, 
loureira blanca, treixadura, godello, torrontés, macabeo, albillo y palomino. 
Siendo las variedades preferentes (principales) la treixadura. Los vinos 
tostados blancos se elaboran con treixadura, loureira, torrontés, godello y 
albariño.  
Para la elaboración de vinos tintos, las variedades autorizadas tintas: 
caíño tinto, caíño bravo, caíño longo, sousón, mencía, tempranillo, brancellao, 





vinos tostados tintos se elaboran con caíño tinto, caíño blanco, caíño longo, 
ferrón, sousón, brancellao y mencía.  
Los vinos ribeiros son vinos jóvenes, moderadamente ácidos, ligeros y 
con aromas afrutados y florales debidos a las variedades de uva utilizadas. Los 
vinos blancos del Ribeiro con una graduación alcohólica de 9 a 13 º Vol, son 
ligeros, frescos, secos, afrutados y de color pajizo. Éstos deben consumirse 
preferentemente en el primer y segundo año de su elaboración debido a la 
ausencia de envejecimiento. Estos vinos representan más de un 85% de la 
producción de la Denominación de Origen. Los vinos tintos, tradicionalmente 
plurivarietales poseen con una graduación alcohólica de 9 a12 º Vol y color 
rojo-morado,  representan menos del 15 %, por otro lado, los vinos tostados se 
obtienen mediante un proceso de secado y pasificación bajo cubierta (DO 
Ribeiro, 2013; Medio Rural, 2013d). 
 
1.3.2.2. Denominación de Origen Valdeorras 
Denominación de Valdeorras se crea el 30 de julio de 1957. El 24 de 
noviembre de 2009, se aprueba el reglamento de la denominación y su 
Consello Regulador (DOG nº 234, 30 noviembre de 2009) y que posteriormente 
es modificado el 1 de febrero de 2012 (DOG nº 31 de 14 de febrero de 2012 y 
la corrección de errores en el DOG nº 38, del 23 de febrero de 2012).  
A 31 de diciembre de 2012, la superficie inscrita en la denominación de 
origen es de 1.157 hectáreas, con 1.489 viticultures y 45 industrias. La 
producción de uva fue de 5.368.818 kg, obteniendo 4.070.809 L de vino 
cualificado. 
La zona de producción de esta denominación de origen ocupa gran parte 
de la cuenca de los ríos Sil y Jares, en torno a las localidades de O Barco, A 
Rúa, Vilamartín, O Bolo, Carballeda de Valdeorras, Larouco, Petín y Rubiá, 






Figura 4. Mapa de Galicia, representando la zona amparada por la 
Denominación de Origen Valdeorras y etiqueta de los vinos (DO Valdeorras, 
2013; Medio Rural, 2013e).  
 
Las técnicas de producción de los vinos DO Valdeorras, consisten en 
formaciones clásicas bajas en vaso y para plantaciones de godello se realizan 
con formaciones en empalizadas. Las densidades varían entre 2.900 y 3.400 
plantas/ha. 
Las variedades blancas preferentes son godello, loureira, treixadura, 
dona blanca (moza fresca), albariño, torrontés y lado, además se autoriza la 
utilización de la variedad palomino. En cuanto a las variedades tintas 
preferentes son mencía, tempranillo (araúxa), brancellado, merenzao (maría 
ardoña o bastardo), sousón, caíño tinto, espadeiro y ferrón, además se autoriza 
la utilización de garnacha tintorera, gran negro y mouratón.  
En Valdeorras se aprecian, fundamentalmente, vinos monovarietales de 
las variedades godello en blancos y mencía en tintos. Aunque se elaboran 
vinos con el resto de las variedades.  
El vino más emblemático, es el blanco de godello, elaborado 100 % con 
uvas de la variedad godello, es de aroma afrutado, color amarillo, dorado o 
pajizo, con una graduación alcohólica media de 12,5 %Vol.  
En tintos destacan los elaborados con mencía, de color intenso y aroma 





2013). Los vinos Valdeorras castes nobles, son vinos elaborados con  un 
mínimo de 85 % de uvas preferentes blancas, en el caso de blancos o tintas en 
el caso de tintos. Por otro lado, los vinos Valdeorras blanco o Valdeorras tinto, 
son vinos elaborados con uvas procedentes de variedades preferentes y 
autorizadas.  
También se obtienen vinos espumosos, realizado mediante el método 
tradicional y elaborado con un mínimo de un 85 % de uva de la variedad 
godello y vino Valdeorras tostado que se trata de vino dulce elaborado a partir 
de variedades tintas y blancas. Por otro lado, también se elaboran bajo la DO 
Valdeorras, vinos  de barrica, crianza, reserva y gran reserva según la 
legislación vigente (DO Valdeorras, 2013; Medio Rural, 2013e). 
 
1.3.2.3. Denominación de Origen Rías Baixas 
La DO Rías Baixas fue reconocida por la Orden del 17 de marzo de 
1988 de la consellería de Agricultura (DOG del 15 de abril de 1988). La orden 
del 21 de julio de 2009 de Medio Rural (DOG nº 147, del 29 de julio de 2009, 
corregido en el DOG nº 166, del 25 de agosto de 2009), se aprueba el 
reglamento  de la DO Rías Baixas. Publicada en el BOE nº 256 del 27 de 
octubre de 2009 y modificado por la orden del 1 de febrero de 2012 en el DOG 
nº 31 del 14 de febrero de 2012.  
La superficie amparada por la DO Rías Baixas a 31 de diciembre de 
2012 es de 4.048 hectáreas, con 6.715 viticultores y 177 industrias. En el año 
2012, la producción de uva fue de 17.567.877 kg de uva, obteniendo 
18.675.059 L de vino calificado.  
 La zona amparada para la producción de vino con DO Rías Baixas se 
localiza en la provincia de Pontevedra y el Sur de la provincia de La Coruña. 
Estas zonas amparadas por la denominación están distribuidas en cinco 
subzonas de producción. Estas subzonas son: O Val do Salnés, Condado de 






Figura 5. Mapa de Galicia, representando la zona amparada por la 
Denominación de Origen Rías Baixas y etiqueta de los vinos de la DO (DO 
Rías Baixas, 2013; Medio Rural, 2013b). 
 
Las técnicas de producción de la DO Rías Baixas consisten en 
emparrado alto, postes de granito o hormigón, alambrados en la parte superior. 
Se trata de empalizadas altas utilizando semiparras. El marco de plantación es 
variable, con densidades del orden de 1.000 plantas/ha. 
Las variedades de uva blanca preferentes son albariño, loureira blanca 
(marqués), treixadura y caíño blanco. Además se autorizan las variedades 
torrontés y godello. Por otro lado las variedades tintas preferentes son caíño 
tinto, espadeiro, loureira tinta y sousón, teniendo como autorizadas las 
variedades mencía, brancellao, pedral y castañal.  
Los vinos elaborados bajo la DO Rías Baixas son los siguientes:  
Vinos blancos:  
Rías Baixas albariño: vino monovarietal elaborado con uva albariño con un 
100%. 
- Rías Baixas Condado de Tea: elaborado con, al menos un 70 % de uva 
albariño y treixadura y el resto con las variedades autorizadas y producidas en 





- Rías Baixas Rosal: elaborado con, al menos un 70 % de uva albariño y 
loureira y el resto con las variedades autorizadas y producidas en la subzona 
de Rosal. 
- Rías Baixas Salnés: elaborado con, al menos un 70 % de uvas 
preferentes y el resto con las variedades autorizadas y producidas en la 
subzona de Salnés. 
- Rías Baixas Ribeira do Ulla: elaborado con, al menos un 70 % de uvas 
preferentes y el resto con las variedades autorizadas y producidas en la 
subzona de Ribeira do Ulla. 
- Rías Baixas, elaborado con variedades blancas reconocidas y 
producidas en cualquier subzona perteneciente a la DO, tendiendo al menos un 
70 % de uvas de variedades preferentes.  
- Rías Baixas Barrica, prodecente de los vinos mencionados en los 
apartados anteriores y que en su proceso de elaboración se mantienen en 
envases de 600 litros, de madera de roble. 
Vinos tintos: 
- Rías Baixas tinto, elaborado a partir de variedades tintas permitidas en la 
denominación y pertenecientes a cualquiera de las subzonas de la DO.  
- Rías Baixas espumoso, elaborado a partir de las variedades tintas 
permitidas y producidas en cualquiera de las subzonas de la DO.   
 
Los Blancos de la Denominación de Origen Rías Baixas son vinos 
secos, de aromas florales y afrutados, con retrogusto prolongado. Los vinos 
monovarietales del tipo "albariño" presentan un color amarillo-pajizo, brillante, 
con irisaciones doradas y verdes. En boca son frescos y suaves, con suficiente 
cuerpo (característica ligada al grado alcohólico, al extracto seco y a otros 
elementos sápidos difíciles de definir. Un vino con cuerpo posee un sabor que 
llena bien la boca) y grado alcohólico, acidez equilibrada y de amplios matices. 
Los vinos de tipo O Rosal y Condado do Tea están personalizados por 
llevar en su composición las variedades loureira y treixadura, respectivamente. 
Son vinos de intensos aromas y ligera acidez, agradables y atractivos (DO Rías 






1.3.2.4. Denominación de Origen Ribeira Sacra  
La Denominación de Origen Ribeira Sacra fue reconocida el 30 de mayo 
de 1995 en la Consellería de Agricultura, Ganadería y Montes (DOG del 7 de 
julio de 1995). Su reglamento y el Consello Regulador del Ribeira Sacra fue 
aprobado por la Orden del 29 de septiembre de 2009 (DOG nº 194 del 2 de 
octubre de 2009 y BOE nº 48 del 24 de febrero de 2010). Ese reglamento fue 
modificado por la Orden del 1 de febrero de 2012 (DOG nº 31 del 14 de febrero 
de 2012). 
La superficie de producción inscrita en la DO Ribeira Sacra el 31 de 
diciembre de 2012 fue de 1.263 hectáreas, con 2.964 viticultures y 96 
industrias. La producción de uva fue de 5.452.469 kg, obteniendo 3.588.100 
litros de vino cualificado. 
La Ribeira Sacra la componen 17 municipios situados a orillas de los ríos 
Miño y Sil en el sur de la provincia de Lugo y norte de la provincia de Orense. 
La zona de producción de vino se encuentra en bancales al lado de los cauces 
fluviales en superficie de fuerte pendiente (Figura 6). 
 
Figura 6. Mapa de Galicia, representando la zona amparada por la 
Denominación de Origen Ribeira Sacra y etiqueta de los vinos de la DO (DO 






Se diferencian 5 subzonas: Chantada, Quiroga, Riberas de Miño, 
Amandi y Ribera del Sil. Cada subzona tiene sus características particulares, 
aunque poseen denominadores comunes que confieren a la uva y, por lo tanto, 
al vino una especificidad propia. El clima proporciona buenas temperaturas 
para la uva y poca humedad. Además las laderas de los ríos funcionan como 
zonas termorreguladoras.  
Las técnicas de producción de esta DO consisten en zonas con 
formaciones en vaso, teniendo cada vez mayor incidencia las formaciones en 
empalizadas. 
La mayoría de la uva recogida al amparo de la Denominación de Origen 
Ribeira Sacra es mencía y en consecuencia la mayor producción es de tinto. 
También se recogen como variedades preferentes de tinto la uva brancellao, 
merenzao, sousón, caíño tinto y tempranillo. Como tintas autorizadas se 
recoben mouratón y garnacha tintorera. Por otro lado, las uvas blancas 
preferentes son godello, albariño, loureira, treixadura, dona blanca y torrontés. 
Generalmente, los vinos producidos en DO Ribeira Sacra son vinos 
elaborados con la variedad de uva mencía, elaborándose también 
monovarietales blancos de las variedades godello, albariño, y plurivarietales de 
las distintas variedades preferentes y autorizadas. Se distinguen los siguientes 
vinos: 
- Ribeira Sacra Súmmun, que son los vinos tintos elaborados como 
mínimo con un 85% de variedades tintas preferentes, siendo al menos el 60 % 
del total de la variedad mencía. 
- Ribeira sacra son los tintos elaborados con un mínimo de un 70 % de 
variedades tintas preferentes y también los vinos Súmmun, que según los 
niveles analíticos y organolépticos exigidos por la denominación, no alcancen 
esta mención.  
En esta denominación también se realizan vinos en barrica, por lo que 
para que se pueda hacer esta mención, los vinos tintos deben estar un mínimo 
de seis meses en barricas de madera de capacidad máxima de 500 litros y los 






Los vinos de esta denominación, fundamentalmente tintos, poseen 
aromas límpios, elegantes e intensos, con colores intensos de cereza, brillantes 
y con ribete púrpura. Los vinos blancos se caracterizan por la frescura, 
afrutados y con un fino toque de acidez (DO Ribeira Sacra, 2013; Medio Rural, 
2013c).  
 
1.3.2.5. Denominación de Origen Monterrei 
 La Denominación de Origen Monterrei es la más joven de todas. Se creó 
mediante la orden del 3 de diciembre de 1992 de la Consellería de Agricultura, 
Ganadería y Montes (DOG del 22 de diciembre de 1992) y modificada por la 
Orden del 2 de mayo del 1993 (DOG del 21 de junio de 1993). Su reglamento 
fue aprobado por la orden del 25 de noviembre de 1994 de la Consellería de 
Agricultura, Ganadería y Montes (en el DOG del 4 de enero del 1995), 
ratificado por la orden del 19 de enero de 1996 del Ministerio de Agricultura, 
Pesca y Alimentación (BOE del 3 de febrero del 1996), posteriormente 
modificado por la Orden del 15 de Junio del 2004 (DOG del 27 de julio de 2004, 
BOE del 4 de noviembre del 2004), moficado por la Orden del 30 de julio del 
2009 (DOG del 31 de julio de 2009 u corregido el 25 de agosto de 2009) y 
modificado por la Orden del 1 de febrero del 2012 (DOG nº 31 del 14 de febrero 
de 2012). 
Su zona de producción está centrada en las comarcas de Verín y 
Monterrei, constituida por las subzonas de Val de Monterrei y Ladeira de 







Figura 7. Mapa de Galicia, representando la zona amparada por la 
Denominación de Origen Monterrei y etiqueta de los vinos de la DO (DO 
Monterre, 2013; Medio Rural, 2013a). 
 
Las técnicas de producción, consisten en formaciones en vaso de tres y 
cuatro brazos con reestructuración en empalizada. 
Las variedades de uva blanca preferentes de la DO Monterrei son dona 
blanca (moza fresca), godello y treixadura, mientras que las blancas 
autorizadas son albariño, caíño blanco, loureira y blanca de Monterrei. Las 
uvas tintas preferentes de esta Denominación son mencía y merenzao (mariña 
ou bastardo) y tintas autorizadas las variedades tempranillo (araúxa), caíño 
tinto y sousón. 
Los tipos de vinos amparados por la denominación de origen Monterrei 
son Blanco y Tinto. Ambos elaborados con el 60% de uvas de las variedades 
blancas preferentes y el 40% del resto de variedades blancas, tendrá una 
graduación alcohólica adquirida mínima en volumen de 11 % Vol. Los vinos de 
esta denominación sometidos a un proceso de envejecimiento en barricas de 
roble, tendrán una graduación alcohólica adquirida mínima en volumen de 12 





Los vinos blancos son de color amarillo pálido o pajizo con tonos irisados 
dorados. Son frescos, afrutados y con cierta acidez y un final ligeramente 
amargo. Los vinos tintos poseen un color morado intenso, con tonos violáceos 
y cereza, con aromas y sabores de frutas del bosque y frutas rojas (frambuesa 
y fresa) (DO Monterrei, 2013; Medio Rural, 2013a). 
 
 
1.4. Composición del vino 
 El vino es un producto resultante de la transformación de la 
materia vegetal por microorganismos vivos. La composición del mismo y su 
evolución están directamente ligadas a procesos bioquímicos que sufre el 
mosto, provocando que el vino sea un producto extremadamente complejo en 
cuanto a la composición (Aleixandre Benavent, 1999; Villamor & Ross, 2013). 
La composición del vino está influenciada por diversos factores como el 
microclima, macroclima, suelo, topografía del terreno, así como diferentes 
condiciones sanitarias de cultivo y la uva (De Castilhos et al., 2013; Martelo-
Vidal et al., 2013).  
 En el vino existen moléculas cuantitativamente mayoritarias como el 
etanol, que representa aproximadamente un 10-15 % del volumen. Las 
sustancias aromáticas como polifenoles, aromas o compuestos nitrogenados 
tienen gran importancia en la caracterización de los vinos (De Castilhos et al., 
2013). Los ácidos orgánicos, vitaminas, minerales o los lípidos, también se 
encuentran en bajas concentraciones, aunque también intervienen en la 
composición, estabilidad y calidad organoléptica de los vinos (Cetó et al., 2012; 
Flanzy, 2003; Ribéreau-Gayon et al., 2000).  
Si nos fijamos en las sustancias aromáticas, la propia uva aporta aromas 
primarios. Si tenemos vinos jóvenes, tendrán muchos aromas primarios y si 
tenemos vinos viejos, tendrán menos de estos aromas primarios y poseerán 
más aromas secundarios (aromas fermentativos) procedentes de la actividad 
biológica. Los aromas que proceden de los compuestos que resultan de 
reacciones químicas se denominan aromas terciarios o “bouquet”. Los vinos 





los vinos envejecidos (Aleixandre Benavent, 1999; Ribéreau-Gayon et al., 
2000). 
1.4.1. Ácidos orgánicos 
 Los ácidos orgánicos influyen muy directamente en las propiedades 
organolépticas de los vinos. Estos ácidos afectan directamente al pH, por lo 
que el mantenimiento del pH bajo es crucial para la estabilidad del color de los 
vinos, principalmente los tintos. Cuanto el pH aumenta, los compuestos 
coloreados del vino pierden su color y los compuestos fenólicos están más 
ionizados, por lo que el vino es más susceptible a la oxidación (Jackson, 2008). 
Los ácidos orgánicos también tienen implicaciones en la estabilidad biológica, 
así como en las propiedades sensoriales del vino. Para asegurar la calidad de 
los vinos, las industrias deben monitorizar la concentración de los ácidos 
orgánicos durante el proceso de vinificación (Regmi et al., 2012), ya que éstos 
participan en la precipitación de las pectinas y proteínas que pueden dañar el 
vino en el final de la elaboración. Por otro lado, los ácidos orgánicos participan 
en la solubilización del hierro y cobre, evitando así el enturbiamiento de los 
vinos (Jackson, 2008).  
Los ácidos orgánicos se encuentran en forma de sal y en forma libre. Por 
un lado, proceden de la uva (ácido tartárico, ácido málico y ácido cítrico) y por 
otro lado, proceden de la fermentación (ácido succínico, ácido láctico y ácido 
acético)(Mato et al., 2005). Los ácidos tartárico, málico, cítrico, succínico y 
láctico contribuyen a la acidez fija y el ácido acético contribuye a la acidez 
volátil.  
Las técnicas de elaboración de los vinos pueden afectar a la 
concentración y naturaleza de los mismos. Por otro lado, sirven de parámetro 
para detectar alteraciones y enfermedades en los vinos, ya que una 
modificación en su contenido, puede indicar algún problema (Mato et al., 2005). 
El ácido tartárico representa entre un tercio y un cuarto de los ácidos que 
hay en el vino. Es el ácido específico de la uva y del vino (Ribéreau-Gayon et 
al., 2000). Es el ácido orgánico más fuerte participando de forma activa en el 
pH del vino. También es el ácido más resistente al ataque bacteriano, aunque 





láctico, acético y CO2. La concentración de ácido tartárico, se reduce a la mitad 
una vez que el mosto se transforma en vino. Las bajas temperaturas y el 
enriquecimiento en alcohol debido a la fermentación, hacen que el tartárico 
precipite y se pierda en forma de tartrato potásico y tartrato bicálcico 
(Aleixandre Benavent, 1999). La evolución del ácido tartárico es útil para 
controlar el proceso de maduración del vino, permite controlar la evolución de 
la acidez durante los diferentes pasos del proceso de elaboración del vino, ya 
sea en la fermentación alcohólica, como la maloláctica o en los procesos de 
envejecimiento. Es un parámetro de control crítico en la estabilización de los 
vino (Mato et al., 2005). 
El ácido málico es fácilmente solubilizado o metabolizado. Es el ácido 
más extendido en los vegetales, se encuentra en las hojas y en los frutos. 
También se encuentra de forma natural en el cuerpo. Tiene la capacidad de 
estimular el metabolismo y aumentar la producción de energía (Xie et al., 
2011). Es un ácido frágil y se metaboliza fácilmente. Este ácido es el que 
marca la acidez final de un vino debido a que se va eliminando 
progresivamente a medida que el mosto se transforma en vino. Esto se debe a 
que las levaduras y las bacterias lácticas lo consumen, por eso los vinos que 
sufren fermentación maloláctica, no poseen ácido málico o lo poseen en 
pequeña cantidad (Aleixandre Benavent, 1999). Durante la fermentación 
maloláctica en la que las bacterias lácticas transforman el ácido málico en 
ácido láctico, ciertas industrias monitorizan la concentración de ácido málico 
(Regmi et al., 2012), ya que este ácido, al igual que el tartárico, es útil en el 
control de los procesos de maduración del vino (Mato et al., 2005). 
El ácido cítrico es un ácido orgánico libre (Xie et al., 2011) que procede 
de la uva, aunque es poco abundante y casi desaparece del todo por la acción 
de las bacterias lácticas. Puede llegar a aparecer en el vino si no ha pasado la 
fermentación maloláctica o si se ha añadido como conservante, generalmente 
en blancos que no van a pasar la fermentación maloláctica o que ya la han 
pasado, para prevenir la quiebra férrica, ya que solubiliza los iones Fe+3 





natural y también se utiliza para proporcionar sabor ácido o agrio a alimentos y 
refrescos (Xie et al., 2011). 
El ácido succínico  es un ácido típico de origen fermentativo. Transmite 
un sabor al vino entre ácido-salado-amargo. Este ácido lo forman las levaduras 
a medida que transcurre la fermentación (Aleixandre Benavent, 1999). 
El ácido láctico no es un ácido procedente de la uva, aunque es normal 
que aparezca en el vino en bajas concentraciones. Puede aparecer debido a 
diferentes orígenes, por un lado debido a la fermentación alcohólica, en 
cantidades de 0,1 a 0,2 g/L. También puede aparecer en la fermentación 
maloláctica debido a que las bacterias malolácticas transforman el ácido málico 
en ácido láctico y aparece en cantidades de 1 a 2 g/L. Por otro lado, puede 
aparecer debido a fermentación láctica que en este caso produce ácido láctico 
no deseado debido a que proporciona al vino sabor a yogur (Aleixandre 
Benavent, 1999).  
El ácido acético es el mayor componente de la acidez volátil del vino. Se 
forma por fermentación alcohólica y aparece en cantidades de 0,15 a 0,30 g/L, 
debido a la fermentación maloláctica en la que las bacterias lácticas pueden 
usar el ácido cítrico o pentosas y generan ácido acético en cantidades de 0,1 a 
0,2 g/L. Por otro lado, las bacterias lácticas, en condiciones de anaerobiosis 
son capaces de utilizar otros compuestos del vino y generar gran cantidad de 
ácido acético, lo cual representan un defecto en el vino (Regmi et al., 2012). En 
condiciones de aerobiosis, las bacterias acéticas pueden transformar grandes 
cantidades de etanol en acético, superando cantidades de 1 g/L de ácido 
acético, lo cual no es apto para los vinos (Aleixandre Benavent, 1999). 
En el vino también puede se encuentrar otros ácidos en pequeñas 
cantidades tales como el ácido galacturónico, glucorónico o pirúvico. 
1.4.2. Carbohidratos 
Los carbohidratos del vino engloban una gran cantidad de sustancias, 
entre las que se encuentran los azúcares fermentables, glucosa, fructosa, otras 
“osas” y derivados de “osas” simples no fermentables. Estas sustancias 





formación del vino. Estas sustancias son las responsables del dulzor y 
pastosidad (Flanzy, 2003; Ribéreau-Gayon et al., 2000).  
Los glúcidos siempre están presentes como consecuencia de una 
fermentación incompleta. Se encuentran en la uva y permanecen sin fermentar 
en los vinos blancos dulces y en pequeña cantidad en los vinos blancos secos 
y tintos. Las cantidades en vinos blancos secos y tintos son entre 1 y 100 g/L. 
Dentro de los azúcares, destacan las hexosas (glucosa y fructosa), que son los 
azúcares mayoritarios y las pentosas (arabinosa y xilosa) (Aleixandre 
Benavent, 1999). 
En las hexosas, el cociente Glucosa/Fructosa es un parámetro 
importante a tener en cuenta para la elaboración del vino. Cuando la uva está 
verde, el cociente es mayor que uno, mientras que cuando el mosto se 
transforma en vino, este cociente pasa a ser aproximadamente 0,25. 
Con respecto a las pentosas, que aparecen en menor medida, siempre 
están prensentes en el vino, ya que las levaduras no las utilizan en la 
fermentación. Sin embargo si el vino sufre fermentación maloláctica, las 
bacterias sí que consumen estos azúcares. Por tanto, los vinos que sufren esta 
segunda fermentación, no poseen este tipo de azúcares. 
La sacarosa, que apenas está presente en las uvas, es desdoblada a 
glucosa y fructosa por las levaduras durante la fermentación (Aleixandre 
Benavent, 1999). 
1.4.3. Alcoholes  
Los alcoholes se forman durante la fermentación alcohólica por 
oxidación de los azúcares. Son básicamente, monoalcoholes como el etanol y 
polialcoholes como glicerol y butilenglicol. La estabilidad y sabor del vino está 
influenciada por su contenido (Zoecklein & Macarrón, 2000).  
El etanol es el componente cuantitativamente mayoritario después del 
agua en el vino (Cozzolino et al., 2011a; Friedel et al., 2013), su concentración 
oscila entre 9 y 17 % Vol, aunque en vinos licorosos puede llegar hasta 23 % 
Vol. Se considera que son necesarios aproximadamente 18 g/L de azúcar para 





debe a la fermentación alcohólica que producen las levaduras, transformando 
el mosto en vino, usando los azúcares y transformándolos en CO2 y etanol. 
En climas templados, el contenido de etanol en vino está directamente 
relacionado con la uva de vinificación (Ribéreau-Gayon et al., 2000). Cuando el 
tiempo es bueno, el contenido de etanol es mayor. El etanol funciona como un 
desinfectante, principalmente en vinos envejecidos. Esta propiedad, junto con 
la acidez, hace posible mantener el vino por un largo tiempo sin deterioro del 
mismo (Ribéreau-Gayon et al., 2000). 
Los polialcoholes proceden de la uva y aparecen en pequeña cantidad 
con respecto al etanol, siendo los más importantes el glicerol, inositol, manitol, 
aritritol, sorbitol y arabitol, que poseen proporciones menores a 10 g/L 
(Aleixandre Benavent, 1999). Los polialcoholes se caracterizan por la presencia 
de varios radicales hidroxilo en la molécula. Una acumulación de grupos 
hidroxilo proporciona un aumento del punto de ebullición de la molécula que los 
contiene, debido a un gran número de enlaces de hidrógeno, incrementando 
por tanto la viscosidad de ese producto (Ribéreau-Gayon et al., 2000). 
El glicerol o glicerina es el tercer componente mayoritario después del 
etanol y el agua (Restani et al., 2007; Ribéreau-Gayon et al., 2000). Es un 
constituyente natural de diversos productos alimencitios (De Souza et al., 
2013). Su concentración en vinos está entre 6 y 10 g/L (Aleixandre Benavent, 
1999; Friedel et al., 2013) y desviaciones de estos valores podrían indicar 
alteraciones tecnológicas durante el proceso de fermentación o un deterioro de 
la materia prima (De Souza et al., 2013).  
El glicerol es un producto resultante de la fermentación del mosto y 
contribuye a endulzar el vino por su sabor azucarado (Jackson, 2008; 
Ribéreau-Gayon et al., 2000). El glicerol es soluble en agua, viscoso, inodoro e 
higroscópico, con sabor suave. El grado de madurez de la uva, la flora 
microbiana de las bayas, así como los utensilios y equipos utilizados en la 
elaboración del vino, además de parámetros como el pH, la temperatura de 
fermentación, fuente de nitrógeno y cepa de levadura utilizada, son parámetros 
que influyen en la cantidad de glicerol que se obtiene en la el producto final 





El glicerol se puede utilizar como aditivo estabilizante y emulsificante en 
ciertos alimentos (de Souza et al., 2013). Junto con la glucosa y el etanol, el 
glicerol proporciona la percepción del cuerpo (viscosidad) de un vino (Yanniotis 
et al., 2007). Por tanto, el glicerol es un parámetro de calidad para las 
industrias enológicas debido a la posibilidad de detectar adulteraciones por 
adicción del mismo, ya que esta práctica no está permitida para la elaboración 
de vinos. 
El butilenglicol también es un alcohol de origen fermentativo, su cantidad 
en los vinos oscila entre 0,3 y 1,5 g/L y poseen un sabor entre dulce y amargo 
(Aleixandre Benavent, 1999; Ribéreau-Gayon, 2000). 
 
1.4.4. Sales y sustancias minerales 
Las sustancias minerales y sales son las sustancias procedentes de los 
ácidos minerales (halogenuros, sulfatos y fosfatos) y de algunos ácidos 
orgánicos (tartrato, malato o lactatos) (Flanzy, 2003). Puede haber entre 2 y 4 
g/L de sales en los vinos que contribuyen al sabor y a la frescura del vino. La 
sal de bitartrato potásico participa tanto en el sabor salado como en el ácido y 
por tanto a la sensación de frescura. Estas sales son sales minerales como 
sulfatos, cloruros, fosfatos y sulfitos, pueden ser sales orgánicas como 
bitartrato, malato y lactato, sales minerales en forma de cationes, como son 
potasio, sodio, magnesio, calcio, hierro, aluminio y cobre. De todas, la más 
abundante es el potasio que aparece en cantidades de 1 g/L. 
En el vino también aparecen trazas de otros componentes minerales 
(oligoelementos) como flúor, silicio, yodo, bromo, boro, zinc, magnesio, plomo, 
cobalto, cromo, níquel, etc (Aleixandre Benavent, 1999). 
La cantidad de los minerales depende de la disponibilidad de los 
elementos en el suelo, las prácticas de fertilización, así como las condiciones y 
ubicación del viñedo (Dutra et al., 2013). Aparte de las características del suelo, 
las condiciones climáticas y los rasgos edáficos, la composición de las uvas 
también tiene especial importancia en cuanto a la composición de minerales, 






1.4.5. Sustancias nitrogenadas 
Las sustancias nitrogenadas apenas tienen influencia sobre el sabor del 
vino, aunque son importantes debido a sus características nutritivas, 
indispensables para las levaduras y las bacterias, que realizan los procesos 
fermentativos, en la cinética de la fermentación y consecuentemente sobre la 
calidad final del vino (Valdés et al., 2011). La cantidad de sustancias 
nitrogenadas en el vino son de aproximadamente 1-3 g/L.  
El Nitrógeno en forma orgánica, según el tamaño de la molécula se 
clasifica en (Aleixandre Benavent, 1999; Ribéreau-Gayon et al., 2000): 
- Aminoácidos: son los componentes elementales de las proteínas y de 
los polipéptidos. De ellos, el ácido glutámico es posible que intervenga 
en el gusto del vino. 
- Polipétidos: son agrupamientos de aminoácidos más o menos largos y 
constituyen la forma más importante de encontrar el nitrógeno en los 
vinos. 
- Proteínas: también llamadas “materia albuminoide”. Son de peso 
molecular elevado. Se encuentran en estado de macromoléculas y 
tienen carácter coloidal. Precipitan por el calor y por la presencia de 
taninos, siendo un problema para la estabilización de los vinos blancos, 
de los cuales se eliminan en la clarificación por tratamiento con “colas 
orgánicas” que son también proteínas. 
 
La cantidad de aminoácidos presentes en el vino es variable, 
pudiéndose encontrar arginina, ácido aspártico, ácido glutámoico, leucina, 
isoleucina, lisina, prolina, serina, treonina y valina (Aleixandre Benavent, 1999). 
Prolina, arginina, ácido glutámico, treonina, serina y ácido γ-aminobutírico son 
los más representativos (Valdés et al., 2011) 
 
1.4.6. Compuestos fenólicos 
Estos compuestos poseen gran importancia en enología debido al papel 
que juegan en la calidad de los vinos (Flanzy, 2003). Los compuestos fenólicos 





et al., 2012). El tipo, cantidad y calidad de los polifenoles, depende del tipo de 
uva y de las técnicas vitivinícolas utilizadas (Atanackovic et al., 2012; Belajova, 
2012; Ferrer-Gallego et al., 2011). 
Como se ha dicho, estos compuestos son uno de los principales factores 
de calidad a determinar en los vinos, debido a la aportación que realizan a las 
características sensoriales, de color (Figueiredo-González et al., 2013a; 
Figueiredo-González et al., 2012), así como propiedades de estabilidad, 
astringencia y acidez (Ferrer-Gallego et al., 2011; Gómez Gallego et al., 2013).  
Los compuestos fenólicos y polifenoles son un grupo amplio de 
metabolitos secundarios presentes en todos los tejidos de las frutas, flores y 
plantas (Díaz-García et al., 2013; Yu & Ahmedna, 2013). Son sustancias que 
poseen un anillo aromático, en el caso de sustancias fenólicas, o varios anillos 
bencénicos, en el caso de polifenoles, con uno o más grupos hidroxílicos, 
incluyendo sus derivados funcionales. 
Según investigaciones realizadas hasta el momento, es conocido el 
potencial beneficioso para la salud humana de los compuestos polifenólicos. 
Según estos estudios, una dieta rica en polifenoles proporcionan propiedades 
antioxidantes beneficiosas que desencadenan una menor probabilidad de 
padecer diversos cánceres, enfermedades cardiovasculares, enfermedades 
neurodegenerativas y enfermedades inflamatorias (Boggia et al., 2013; Díaz-
García et al., 2013; Esparza et al., 2009; Toaldo et al., 2013).  
Estos compuestos fenólicos son sustancias simples que se producen en 
la uva y que se convierten en sustancias complejas en el vino. Los polifenoles 
son sustancias ampliamente distribuidas y su función en las plantas está 
relacionada con el crecimiento, resistencia al estrés ambiental y defensa contra 
ataques patógenos (Chouchouli et al., 2013; Alarcón-Flores et al., 2013).  
La concentración de compuestos fenólicos en el vino, depende de 
factores como la variedad de la uva, el clima, el terroir, el tipo de suelo, las 
condiciones estacionales, las técnicas vitivinícolas o el proceso de vinificación 
(Cozzolino et al., 2004; De Andrade et al., 2013). 
Generalmente estos compuestos proceden de las partes sólidas de la 





Generalmente estos compuestos proceden de las partes sólidas de la 
uva. Proporcionan a los vinos su color y gran parte de su sabores, 
contribuyendo a la astringencia y amargor, producida principalmente por los 
flavonoides procedentes de la pies y las semillas de la uva (Basha et al., 2005). 
La diferencia entre vinos blancos y tintos se debe a los compuestos fenólicos. 
Tienen la propiedad de coagular las proteínas y de intervenir en la clarificación 
de los vinos por encolado, algunos de ellos también intervienen en las 
propiedades alimenticias del vino tinto, sobre todo en su riqueza vitamínica y 
poder bactericida (Aleixandre Benavent, 1999). 
Los polifenoles del vino se clasifican según la similitud de su estructura 
química (yu & Ahmedna, 2013) en flavonoides y no flavonoides (Belajova, 
2012; Cotea et al., 2012).  
 
1.4.6.1. Compuestos fenólicos no flavonoides 
Los polifenoles no flavonoides incluyen a los ácidos fenólicos y la familia 
de los estilbenos.  
 
- Ácidos fenólicos 
Los ácidos fenólicos son compuestos fenólicos que poseen un grupo 
carboxílico en su estructura (Stalikas, 2007). Desde el punto vista 
organoléptico, los ácidos fenólicos no poseen un flavor u olor característico, 
aunque pueden transformarse en fenoles volátiles debido a la acción de 
algunos microorganismos  como las levaduras del género Brettanomyces y 
algunas bacterias. Son incoloros aunque, debido a la oxidación pueden 
volverse amarillos.  
Principalmente se dividen en ácidos hidroxicinámicos (ácidos cinámicos) 
y ácidos hidroxibenzoicos (ácidos benzoicos) (Figura 8). La concentración de 
ácidos fenólicos en los vinos es del orden de 100-200 mg/L en vinos tintos y 






Figura 8. Estructura básica de ácidos hidroxicinámicos (a) y ácidos 
hidroxibenzoicos (b) (Ribéreau-Gayon et al., 2000). 
 
Los ácidos hidroxicinámicos son más comunes y suelen encontrarse en 
las vacuolas de las células del hollejo y de la pulpa de la uva formando éteres 
tartáricos (Flanzy, 2003), su cantidad varía entre 50 a 200 mg/L tanto en vinos 
blancos como en tintos. Los principales ácidos hidroxicinámicos son ácido p-
cumárico, cafeínico, ácido clorogenico y ácidos ferúlico y sinapico.  Por otro 
lado los principales ácidos hidroxibenzoicos son ácido protocatéquico, vanillico, 
gálico, sirígico, slicilico y gentísico (Ribéreau-Gayon et al., 2000). Su cantidad 
en vinos es de 1 a 5 mg/L en vinos blancos y de 50 a 100 mg/L en vinos tintos 
(Flanzy, 2003). Como se ha comentado, estos ácidos se encuentran 
combinados, excepto en alimentos que han sido sometidos a congelación, 
esterilización o fermentación. Las formas combinadas son derivados 
glicoxilados de ácido quínico, ácido shikimico y ácido tartárico (Stalikas, 2007; 
Yu & Ahmedna, 2013). 
  
- Estilbenos 
El principal estilbeno encontrado en el vino es el resveratrol y sus formas 
glicoxiladas (Yu & Ahmedna, 2013). El resverastrol (3,5,4´-trans-trihydroxy 
stilbene) es una fitoalexina que se produce en la planta como respuesta a 
ataques patógenos (Plasmospora viticola o Botrytis cinérea), stress, lesiones o 
a reacciones ante factores abióticos como la luz UV (Belajova, 2012). El 
resveratrol se encuentra en la piel y las pepitas de uva, por lo que la 
concentración de este compuesto es mayor en los vinos tintos que en los 
blancos (Fiori et al., 2009; Yu & Ahmedna, 2012).  
Se han realizado diversos estudios que describen los diferentes efectos 
del resveratrol como son sus efectos antioxidantes, antiinflamatorio, 





(Feijóo et al., 2008; Murtaza et al., 2013). El resveratrol posee actividad 
anticancerígena debida a la apoptosis a través de varios mecanismos que 
causan una reducción en la iniciación del tumor, su promoción y progresión 
(Murtaza et al., 2013). Por otro lado, tiene gran importancia en el vino como 
antifungico (Goldberg et al., 1995). En la Figura 9 se representa la estructura 
que posee el resveratrol. 
 
 
Figura 9. Molécula del isómero Trans-resveratrol (Sigma-Aldrich, 2014). 
 
El resveratrol existe en dos formas isoméricas cis y trans, siendo esta 
última la forma en mayor proporción en los vinos (Feijóo et al., 2008).  
 
1.4.6.2. Compuestos fenólicos flavonoides 
 Los flavonoides son los más estudiados (Yu & Ahmedna, 2013). Se 
encuentras en las partes sólidas de la uva, es decir, hollejo, semillas y tallo, en 
forma monomérica, oligoméricas y poliméricas. También poseen propiedades 
antioxidantes (Gürbüz et al., 2007; Yu & Ahmedna, 2013). Los flavonides se 
clasifican según su estructura molecular en: flavonas, flavononas, flavonoles, 
sioflavonas, antocianinas/antocianidinas, flavonoles (llamados también 
catequinas y procianidinas) y calconas. Otras sustancias flavonoides que se 
incluyen dentro de este grupo son las proantocianidinas, también llamadas 
taninos condensados o procianidinas oligoméricas.  
Estos compuestos fenólicos se encuentran generalmente en semillas, 
piel y tallo de las uvas (Ferrer-Gallego et al., 2011; Mulero et al., 2013; Yu & 
Ahmedna, 2013).  
 





Los antocianos,  del griego “anthos” flor y “kyanos” azul, son compuestos 
que proporcionan pigmentos rojos, rosas, púrpuras, azules y anaranjados a los 
vinos. Esta variabilidad de colores se deben a la capacidad que poseen estos 
compuestos para absorber la luz verde (en torno a 520 nm) (Rustioni et al., 
2013). En la uva tintas se localizan en el hollejo en una cantidad de 50 a 100 
mg/L (Flanzy, 2003). Los antocianos representan una parte importante de los 
flavonoides. Generalmente se encuentran esterificados con moléculas de 
azúcar proporcionándoles estabilidad. Estas moléculas son las que 
comúnmente llamamos antocianina o antociano. Los principales antocianos en 
enología son: malvidina o malvin (Figura 10), cianidina, pelargonidina, 

















Figura 10. Estructura de la malvidina (Sigma-Aldrich, 2014). 
 
Por sus características beneficiosas y sus colores intensos, las 
antocianinas se utilizan como colorantes alimentarios naturales. Las 
antocianinas son compuestos con estabilidad relativamente baja y se degradan 
con facilidad con la temperatura, pH del medio, luz, disolventes en los que se 
encuentran, oxigenación del medio, etc. (Malaj et al., 2013). El principal 
antociano que se encuentra en vinos tintos procedente de la Vitis vinifera es 
malvidin 3-O-glucoside (Oenin) (Figura 11). También existen antocianinas que 





y ácido cafeico en Vitis vinífera (Rustini et al., 2013). En variedades híbridas de 
uvas se ha encontrado Malvin (Malvidin 3,5-O-diglucoside). 
Figura 11. Estructructura de Oenin (Sigma-Aldrich, 2014). 
 
- Taninos 
Los taninos son sustancias fenólicas muy distintas entre sí que son 
capaces de combinarse con proteínas y polisacáridos, debido a esta capacidad 
de combinación, los vinos poseen una resistencia a la oxidación.  
Los taninos a su vez, se pueden dividir en taninos condensados y 
taninos hidrolizables o gálicos.  
Los taninos condensados (proantocianos) derivan de la oligomerización 
de los 3-flavanoles a catequinas, (Versari et al., 2013) por ejemplo, (+)-
catequina y (-)-epicatequina (Figura 12). Los isómeros (+)-catequina son de los 
flavonoides con mayor capacidad antioxidante. Además es el isómero más 
abundante de las catequinas y el isómero (-)-epicatequina  es el más 
abundante de las epicatequinas. Las quercetinas a su vez son las más 
ampliamente distribuidas en la naturaleza, siendo en la piel de la uva donde las 
encontramos en mayor cantidad. Las quercetinas poseen actividad 






Figura 12. Molécula de (+)-catequina (a) y (-)-epicatequina (b) (Sigma-
Aldrich, 2014). 
 
Los taninos hidrolizados o gálicos comprenden los galotaninos y 
elagitaninos, que al hidrolizarse, liberan ácido gálico y elágico (Figura 13) 
(Ribéreau-Gayon et al., 2000; Versari et al., 2013). El ácido gálico, está 
presente en el vino, procedente de la piel y las semillas (Ribéreau-Gayon et al., 
2000). El ácido egálico presente en el vino procede de la madera cuando se 
realiza el envejecimiento en toneles de roble, proporcionando a los vinos unos 
sabores característicos (Ribéreau-Gayon et al., 2000). 
 
 
Figura 13. Molécula de ácido gálico (a) y ácido egálico (b) (Sigma-Aldrich, 
2014). 
 
- Flavonoles  
Los flavonoles son responsables de pigmentos amarillos con una 
estructura característica que presenta dos anillos bencénicos (Castillo-Muñoz 
et al., 2010; Ribéreau-Gayon et al., 2000). Se encuentran tanto en vinos 





aproximadamente de 15 a 20 mg/L, mientras que en los vinos blancos la 
cantidad es mucho menor. Los flavonoles, en vinos tintos no influyen de 
manera significativa en el color, debido a que están enmascarados, aunque sí 
contribuyen a la coloración de los vinos blancos. Se encuentran en la piel de 
las uvas y en las pepitas (Lorrain et al., 2013). Los flavonoles están implicados 
en la protección frente a la radiación UV debido a su fuerte absorbancia en esta 
zona (Castillo-Muñoz et al., 2010). Estos compuestos han sido identificados 
como unos de los compuestos fenólicos con mayor actividad antioxidante en 
vinos blancos. En tintos existen otros compuestos fenólicos con mayor 
actividad antioxidante (los antocianos) debido a la mayor abundancia (De Beer 
et al., 2006; Fernández-Pachón et al., 2004). Los flavonoles más comunes son 
kempferol, quercetin (Figura 14) y miricetina. En las uvas están presentes en 
forma de glucósidos. Éstos se diferencian por la sustitución del núcleo lateral, 
produciendo kempferol (1 OH), quercetin (2 OH) y miricetina (3 OH). Los tres 
pigmentos están presentes en las uvas de vino tinto, mientras que las uvas de 
vino blanco sólo tienen los dos primeros (Ribéreau-Gayon et al., 2000).  
 
Figura 14. Molécula de quercetin (Sigma-Aldrich, 2014). 
 
1.4.7. Compuestos aromáticos volátiles 
El aroma y el sabor del vino son los parámetros, que tras el color, tienen 
mayor impacto en el consumidor. Para que se formen esos aromas, se produce 
una combinación compleja de distintos componentes (Bartowsky & Borneman, 
2011). El aroma de los vinos está constituido por 600 a 800 compuestos (Rapp 





Principalmente, los compuestos volátiles derivan de la uva (aroma 
varietal), del procesado de la uva (aroma prefermentativo), del proceso de 
fermentación (aroma fermentativo) y también del envejecimiento de los vinos. 
Los aromas primarios, proceden de los compuestos aromáticos presentes en 
las células de la planta. Estos compuestos son principalmente terpenoides y 
aparecen en el vino durante la fermentación. Los aromas secundarios 
provienen de los alcoholes, esteres, ácidos volátiles, aldehídos, etc. y aparecen 
durante el proceso tecnológico y también durante la fermentación por la acción 
de las bacterias y levaduras durante la fermentación alcohólica y malolática. 
Son los principales responsables del aroma del mosto y proporcionan el 
carácter primario procedente de la uva (Boido et al., 2013; Sieiro et al., 
Vilanova et al., 2010; Villamor & Ross, 2013). Los aromas terciarios se generan 
durante el proceso de maduración y conservación del vino (Vilanova et al., 
2010). Son principalmente productos acetaldehídos y compuestos 
heterocíclicos como furfural (Veverka et al., 2012). El aroma del vino puede 
estar afectado por el envejecimiento del vino en barricas de roble, ya que 
proporcionan perfiles aromáticos como el coco, vainilla,  olor a clavo, humo y 
madera. Todos estos aromas se deben a las lactonas del roble, vainillina, 
eugenol, guayacol y compuestos furánicos (Martínez-Gil et al., 2012).   
Un resumen general de estas sustancias volátiles que contribuyen al 
aroma del vino son (Mitropoulou et al., 2011; Veverka et al., 2012): 
- Ácidos volátiles: como el ácido acético (mayoritario), ácido fórmico, ácido 
propiónico, ácido butírico, etc. 
- Alcoholes volátiles: como el etanol, metanol (que proviene de la hidrólisis 
de pectinas), propanol, butanol, etc. 
- Aldehídos y cetonas: son muy volátiles, siempre aparecen en el 
destilado y también tienen olor como son el etanal, propanal, butanal, 
acetona (trazas), etc. 
- Ésteres: como acetato de etilo, acetato de isopropilo, propionato de etilo, 
butinato de etilo, etc. 
- Terpenos y compuestos afines: se incluyen en este apartado un amplio 





moléculas con estructura cíclica, moléculas con más de una función. 
Suelen proceder de la uva y son responsables de aromas primarios. Son 
por ejemplo sustancias como geraniol, terquinol (abundante en las uvas 
de Aspi espumante), linalol, vainillina, silicilato de etilo. 
Las sustancias volátiles y aromáticas del vino se han determinado 
principalmente por técnicas cromatográficas, fundamentalmente la fase 
gaseosa, que han podido separar más de 1000 componentes del vino, aunque 
todavía no se ha podido establecer una tarjeta de identificación de cada tipo de 
vino. Actualmente existen numerosos estudios en los que se intenta determinar 
mediante técnicas como HPLC, CG-Masas etc. distintos compuestos presentes 
en la fracción volátil del vino.  
Estas sustancias aromáticas y compuestos volátiles, se detectan con los 
receptores olfativos y se encuentras en los vinos en distintas cantidades (Boido 
et al., 2013).  
La caracterización y determinación del aroma de un vino es uno de los 
parámetros de calidad más importantes (Mitropoulou et al., 2011; Vilanova et 
al., 2010; Vilanova et al., 2012b). Las prácticas de vinificación, la variedad, las 
prácticas enológicas, el estado sanitario del viñedo, el momento de la vendimia, 
etc. son parámetros que influyen en la composición volátil del vino (Boido et al., 
2013; Canosa et al., 2011; Vilanova et al., 2012c). Existen diversos 
tratamientos en el viñedo así como factores externos a éstos, que pueden 
proporcionar y modificar la composición aromática de la uva y como 
consecuencia de los vinos elaborados a partir de estas uvas (Martínez-Gil et 
al., 2012; Vilanova et al., 2012c; Villamor & Ross, 2013). Además el aroma y 
los compuestos volátiles están influenciados por varios compuestos distintos 
presentes en el vino. Uno solo de estos compuestos podría ser suficiente para 
dar un aroma característico a un vino (Mestres et al., 2000). La mayoría de los 
compuestos aromáticos de la uva están presentes como compuestos volátiles 
libres, contribuyendo directamente al olor del vino, o pueden estar unidos a 
azúcares, los cuales no pertenecen a la fracción volátil (Vilanova et al., 2012b). 
Los distintos aromas son el resultado de diversos y complejos equilibrios 





son más o menos intensos y agradables. Un ejemplo son los compuestos 
azufrados (Mestres et al., 2000) que en ciertos casos proporcionan olores 
desagradables y en otros casos, agradables. Además, estos compuestos 
aromáticos se influencian entre ellos proporcionando complicados aromas 
(Castro et al., 2008).  
Las características físico-químicas de los propios compuestos, así como 
la concentración del etanol o la presencia de otras sustancias no volátiles como 
proteínas, polifenoles, etc. (Mitropoulou et al., 2011; Muñoz-González et al., 
2011) también influyen en las características y cantidad de los compuestos 
aromáticos.  
1.4.8. Otros componentes 
Las pectinas, gomas y mucílagos son polisacáridos que sedimentan 
cuando se añaden algunos volúmenes de alcohol al mosto o al vino (Aleixandre 
Benavent, 1999). La adición de agentes clarificantes al mosto durante la 
sedimentación reduce el oscurecimiento y produce vinos afrutados. Sin 
embargo, una mala aplicación de estos tratamientos podría causar problemas 
en el desarrollo de la fermentación. En los mostos con bajo contenido de 
nitrógeno, si se adicionan agentes clarificantes, podría eliminar el nitrógeno y 
las proteínas, provocando una parada de fermentación (Valdés et al., 2011).  
 
1.5. Distintos estudios de composición en vinos 
El análisis del vino y de los productos relacionados con el mismo, 
requiere una amplia variedad de técnicas analíticas y diversos objetivos a 
analizar. La autenticidad es un criterio importante en la calidad de los vino y 
requiere un control meticuloso a lo largo del proceso de elaboración desde el 
origen de la materia prima, hasta el consumidor final (Restaino et al., 2011; 
Riovanto et al., 2011). El origen geográfico de un vino se utiliza a menudo 
como un indicador de la calidad, especialmente para los vinos asociados a 
determinadas regiones geográficas que hayan sido reconocidas (DO). Existe 





clara identidad regional (Martelo-Vidal et al., 2013), por lo que desde tiempo, el 
vino ha sido objeto de estudio, ya sea para determinar su composición, el 
control de la madurez, control del procesado y envejecimiento, mejora de 
ciertos procesos en distintas vinificaciones para obtener vinos con unas 
características determinadas, ciertas adulteraciones y contaminaciones, 
confirmaciones de beneficios para la salud, etc. Las distintas técnicas a utilizar 
varían entre métodos de química analítica relativamente sencillos a métodos de 
elevada complejidad y caros, con los que se realizan investigaciones detalladas 
de cada uno de los componentes.  
Entre las distintas técnicas que se emplean está cromatografía líquida de 
alto rendimiento (HPLC), cromatografía de gases (GC) y/o técnicas 
espectroscópicas, resonancia magnética nuclear (RMN) y espectroscopía de 
infrarrojo medio (MIR) (Arvanitoyannis et al., 1999; Caligiani et al., 2014, Devos 
et al., 2014; Gan et al., 2014; Kallithraka et al., 2011) y técnicas basadas en el 
ADN y métodos inmunológicos (Lockley &Bardsley, 2000). La mayoría de los 
estudios han logrado resultados satisfactorios en vinos de diferentes orígenes 
geográficos. 
A continuación, en la Tabla 1, se expone un ejemplo de los principales 
métodos de determinación del origen, composición y calidad, en general de los 






Tabla 1. Diferentes métodos de análisis de la composición y diferenciación de 
alimentos, separadas por el fundamento de la técnica.  
Principio Técnica principal Formas específicas de la 
técnica 
Separación Cromatografía líquida de alta resolución 
(HPLC) 
 
 La cromatografía de gases (GC)  
 La electroforesis capilar (CE)  
Espectrometría  Espectrometría de masas de relación 
isotópica (IRMS) 
IRMS de flujo continuo (CF-IRMS) 
de masas Acoplado inductivamente espectrometría de 
masas con plasma (ICP-MS) 
IRMS entrada doble (DI-IRMS) 
 Espectrometría de masa de la reacción de 
transferencia de protones (PTR-MS) 
 
 Espectrometría de masas por cromatografía 
de gases (GC-MS) 
 
Espectroscopia Espectroscopia de resonancia magnética 
nuclear (RMN) 
Baja resolución RMN 
  RMN de alta resolución (por 
ejemplo, el sitio específico de 
fraccionamiento isotópico natural 
(SNIF)) 
 La espectroscopía infrarroja (IR) IR transformada de Fourier (FTIR) 
  Mediados de infrarrojos IR (MIR) 
  Infrarrojo cercano IR (NIR) 
 La espectroscopía de fluorescencia Frente cara espectroscopia de 
fluorescencia 
 Espectroscopia atómica Espectroscopia de absorción 
atómica (AAS) 
  Espectroscopia de emisión 
atómica (AES) 
 Espectroscopía de correlación de dos 
dimensiones (2D-COS) 
 
Otros La tecnología de sensores Nariz electrónica 
  Lengua electrónica 
  sensor amperométrico 
 Tecnología de ADN Reacción en cadena de la 
polimerasa (PCR) 
 Análisis sensorial  
 Análisis de reológico Análisis de perfil de textura (TPA) 
  Análisis de extrusión 
 
Técnicas cromatográficas como la cromatografía de gases o 
cromatografía líquida de alta eficacia son las técnicas más ampliamente 
utilizadas en vinos. Sin embargo, técnicas de espectroscopía vibracional han 
ganado popularidad y su uso se ha incrementado en los últimos años (Moros et 
al., 2010; Smyth & Cozzolino, 2012).  
La Organización International de la viña y el vino (OIV- Organization 





diferentes métodos de referencia para determinar los distintos componentes y 
contaminantes en el vino con el objetivo de obtener la calidad, diferenciación y 
caracterización del mismo. En la Tabla 2, se muestran algunos estudios sobre 
la composición de diferentes vinos, mostos y uvas. Debido a la importancia del 
sector vitivinícola en Galicia, existe un elevado número de estudios 
relacionados con vinos de esta zona. En la Tabla 3 se muestran diversos 
estudios realizados por distintos grupos de investigación en vinos gallegos que 
se basan principalmente en el perfil aromático, ya que se trata de uno de los 
































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































La espectroscopía es un conjunto de técnicas instrumentales de análisis 
que se basan en la interacción de la radiación electromagnética con la materia 
(Lourenco et al., 2012). Las técnicas ópticas son técnicas espectroscópicas que 
utilizan la radiación electromagnética. Esta radiación electromagnética es una 
forma de energía transmitida por el espacio a gran velocidad.  
El espectro electromagnético es el conjunto de radiaciones 
electromagnéticas ordenadas según su longitud de onda, frecuencia o energía. 
La radiación electromagnética es una combinación de campos eléctricos y 
magnéticos alternos que viajan por el espacio con un movimiento de onda. 
Cuando la luz (energía) es absorbida por una molécula, se produce un 
salto desde el estado energético fundamental (E1) a un estado excitado (E2). 
Cada molécula posee una serie de estados excitados o bandas características, 
que son distintas al resto de las moléculas. Los espectros de absorción 
constituyen una seña de identidad de una molécula. 
 El espectro electromagnético se divide en varias regiones espectrales 
que abarcan un intervalo continuo de longitudes de onda o frecuencias. En la 
Figura 15 se representan las distintas zonas del espectro electromagnético.  
Figura 15. Espectro electromagnético. 
 
La región comprendida entre 0,5 y 10 nm se corresponde con la región 
de Rayos X. Esta región se corresponde con los cambios de energía de los 





La región Ultravioleta lejana, que se corresponde con la zona de 10 a 
200 nm, es la zona relativa a la emisión electrónica de los orbitales de valencia 
de los átomos. Por otro lado, la región Ultravioleta cercana, que comprende la 
zona desde 200 a 400 nm, se corresponde con la región en la que se observan 
las transaciones electrónicas de los niveles energéticos de los orbitales de 
valencia. En esta región se produce absorción de los enlaces peptídicos de las 
proteínas y moléculas que presentan dobles enlaces conjugados como los 
aminoácidos aromáticos de las proteínas o vitaminas (vitamina A y E). En esta 
zona del espectro, también se puede observar luminiscencia (fluorescencia y 
fosforescencia).  
En la región VIS, en el rango desde 400 a 780 nm, se producen 
transiciones electrónicas. Las moléculas que poseen un gran número de dobles 
enlaces conjugados como las clorofilas y carotenoides, absorben energía en 
esta región, por lo que las propiedades de absorción pueden ser utilizadas en 
la determinación de propiedades como el color de los alimentos. 
La región Infrarroja cercana (NIR), que comprende desde 780 nm a 2500 
nm (Nicolaï et al., 2007) es la primera región del espectro que presenta bandas 
de absorción relacionadas con las vibraciones de moleculares. Esta región del 
espectro electromagnético se caracteriza por los harmónicos y bandas de 
combinación. 
La región del infrarrojo medio (MIR), comprende desde 2500 a 25000 
nm. Se corresponde con la principal región de la espectroscopía vibracional. En 
ella se determina la información que permite determinar moléculas orgánicas, 
así como la estructura y conformación de sus moléculas. Se determinan 
proteínas, polisacáridos, lípidos.  
Finalmente, la región de microondas, está relacionada con la rotación de 
la molécula. Esta zona es la utilizada en la resonancia nuclear (RMN) y la 
resonancia del electrón spin (Dufour, 2009). 
La espectroscopía de absorción molecular se basa en la medida de la 
transmitancia (T) o la absorbancia (A) de disoluciones que se encuentra en 
cubetas transparentes y que tienen un ancho determinado (b), medido en cm ó 





diluidos o no y los sólidos en suspensión, siempre que el medio sea 
transparente (Lourenco et al., 2012).  
Un analito absorbente está relacionado linealmente con la absorbancia 
como representa la ecuación:  
A=-logT=log P0
P
=ε·b·c                                                    (1) 
Donde P0 y P son la potencia radiante, es la energía (J) de la radiación 
que incide en el detector, por cm2 y s; A es el log P0
P
, b es el ancho de la 
cubeta; ε es la absortividad molar y c es coeficiente de extinción molar. 
Cuando la radiación interacciona con la materia, se suceden procesos 
como la reflexión, dispersión, absorbancia, fluorescencia/fosforescencia 
(absorción y reemisión) y una reacción fotoquímica (absorbancia y rotura de 
enlaces) (Cozzolino et al., 2011d; Nicolaï et al., 2007). En la espectroscopía de 
absorción, la radiación medida es emitida por la fuente de luz pero atenuada 
por la muestra, mientras que en espectroscopía de emisión, la radiación 
medida es producida por la muestra en estado excitado y tiene propiedades 
diferentes de la fuente de radiación usadas para la excitación. Algunos 
materiales puedan también reflejar la radiación electromagnética. La radiación 
reflejada puede ser determinada como reflexión especular y difusa. La 
radiación especular es la radiación que se refleja en el mismo ángulo como la 
radiación incidente. La reflexión difusa ocurre cuando la trayectoria de la 
radiación indicente se altera y la radiación es reflejada en diferentes ángulos 
debido a la presencia de no uniformidades, como por ejemplo partículas, 
burbujas o superficie rugosa. Esta desviación de la radiación es el efecto 
scattering (Lourenco et al., 2012). 
La espectroscopía de absorción molecular es valiosa para la 
identificación de los grupos funcionales de una molécula, así como para la 
determinación cuantitativa de compuestos que contienen grupos absorbentes 
(cromóforos). Los espectros electrónicos se representan normalmente como 
una gráfica de la absorbancia o densidad óptica, frente a la longitud de onda de 
la radiación incidente. Los parámetros que caracterizan una banda espectral 





La espectroscopia es una potente herramienta analítica que proporciona 
un análisis rápido y sencillo ya sea cuantitativo o cualitativo, con poco esfuerzo 
en la preparación de la muestra (Kortesniemi et al., 2014; Snyder et al., 2014), 
de gran rapidez y aplicable a todos los materiales (Mbesse Kongbonga et al., 
2014) y diversos campos como la industria alimentaria, petrolera, farmacéutica, 
geológica, mediambiental, bioquímica etc.  
El principal avance en las técnicas espectroscópicas de análisis es la 
aplicación del conocimiento de diversas y poderosas técnicas matemáticas, 
llamadas técnicas quimiométricas (Cozzolino et al., 2011c).  
 
2.1. Espectroscopia Ultravioleta-Visible (UV-VIS) 
Las medidas de absorción de la radiación Ultravioleta-Visible (UV-VIS) 
tienen gran importancia en la identificación y determinación de una gran 
cantidad de especies inorgánicas y orgánicas (Ojeda et al., 2004; Sirajuddin et 
al., 2013). Son los métodos más utilizados entre las técnicas de análisis 
cuantitativo en los laboratorios (Skoog et al., 2008). Es la técnica instrumental 
más simple, sencilla y más ampliamente utilizada para el estudio de 
componentes químicos y biológicos (Sirajuddin et al., 2013). Está basada en el 
proceso de absorción por las moléculas de la radiación ultravioleta-visible entre 
190 nm y 780 nm (Lourenco et al., 2012). 
Los compuestos que poseen su máxima absorbancia en la región UV 
son compuestos que poseen dobles enlaces aislados, triples enlaces, enlaces 
peptídicos, moléculas con grupos aromáticos, grupos carbonilos y moléculas 
que poseen cualquier átomo exceptuando carbono o hidrógeno y que están 
unidos a una molécula orgánica (heteroátomos). Debido a esto, la radiación UV 
es muy importante para determinar compuestos orgánicos. La fuente de 
radiación utilizada para la espectroscopía UV es la lámpara de deuterio. 
Por otro lado, en la región VIS se aprecia el color de la disolución, que 
se corresponde con las longitudes de onda de la luz que se transmite, es decir, 
que no se absorbe. El color absorbido es el color complementario del color que 






 La espectroscopía UV-VIS es útil en análisis debido a que se pueden 
identificar ciertos grupos funcionales en las moléculas (Skoog et al., 2008). 
Esta identificación puede considerarse como una huella dactilar de 
identificación de dicha sustancia. El espectro UV-VIS tiene gran utilidad debido 
a la elevada sensibilidad del método, así como la sencillez en el método de 
medida (Chevakidagarn, 2007).  
La absorción de radiación en la región UV-VIS proviene de la excitación 
de los electrones enlazantes y como consecuencia, las longitudes de onda de 
los picos de absorción pueden correlacionarse con los tipos de enlaces que 
existen en las especies en estudio (Skoog et al., 2008).  
El espectro UV-VIS aparece como una banda continua de absorción 
debido a la superposición de rotación y transiciones vibracionales en las 
transiciones electrónicas que dan una combinación de líneas superpuestas. 
Con la espectroscopía UV-VIS es posible investigar la transferencia de 
electrones entre orbitales o bandas de átomos, iones y moléculas en fase 
líquida, sólica y gaseosa. La ventaja de la espectroscopía UV-VIS es la 
posibilidad de detectar la transferencia de electrones entre orbitales o bandas 
atómicas, iónicas o moleculares. La espectroscopía UV-VIS es indicada para la 
detección de cambios en los niveles de energía más bajos, como los asociados 
con las funciones químicas más reactivas, por ejemplo enlaces aromáticos 
múltiples, lo cual, permite el mapeo de los cambios conformacionales 
moleculares (Lourenco et al., 2012). 
Generalmente las muestras sólidas se analizan en modo transmitancia 
mientras que los polvos se miden en reflexión difusa. Este tipo de 
espectofotómetros se utilizan generalmente en espectrofotometría UV-VIS 
debido a las grandes anchos de banda (Kumirska et al., 2010; Lourenco et al., 
2012).  
La detección mediante UV-VIS no puede proporcionar una identificación 
inequívoca de un compuesto orgánico debido a las bandas anchas e 
inespecíficas obtenidas (Lourenco et al., 2012), pero sin embargo, es una 
técnica muy útil para detectar la presencia de ciertos grupos funcionales 





la temperatura o el entorno molecular en el que se encuentre el cromóforo 
(Skoog et al., 2008).  
 
2.2. Espectroscopía infrarroja cercana (NIR) 
La región del infrarrojo cercano, conocida habitualmente como NIR (Near 
Infrared), fue descubierta por William Herschel (1800) (Cozzolino et al., 2011d; 
Davies, 1998; Nicolaï et al., 2007; Smyth & Cozzolino, 2012). Sin embargo, 
hasta casi un siglo más tarde, no fue aplicada como técnica analítica (Manley et 
al., 2008). Durante la primera mitad del siglo XIX, la atención prestada a la 
zona NIR fue escasa debido a las características del espectro: bandas anchas, 
solapadas y de escasa intensidad, que dificultaban la asignación visual de 
bandas a estructuras o grupos funcionales. 
A finales de la década de 1950 se desarrollaron las primeras 
aplicaciones analíticas de esta técnica, con la determinación de humedad, 
proteínas y grasa en productos agrícolas y a partir de este momento, la técnica 
ha ido en aumento (Davies, 1998). 
Los avances tecnológicos y el mayor conocimiento de las herramientas 
matemáticas para tratamiento de datos complejos (quimiometría), han hecho 
posible la aplicación de esta técnica a distintos campos como la agricultura, 
alimentación o química (Skoog et al., 2008). 
 
2.2.1.  Aspectos fundamentales de la espectroscopía infrarroja 
Una molécula absorbe radiación electromagnética en esta región si la 
energía de la radiación corresponde a la diferencia energética entre dos niveles 
vibracionales, además de producirse un cambio en el momento dipolar de la 
molécula. Cuando se dan estas dos circunstancias, ocurre una transferencia 
neta de energía que da lugar a un cambio en la amplitud de la vibración 
molecular y como consecuencia absorbe la radiación (Skoog et al., 2008). 
La espectroscopía molecular se basa en la interacción entre la radiación 
electromagnética y las moléculas. Dependiendo de la región del espectro en la 
que se trabaje y por tanto de la energía de la radiación utilizada (caracterizada 





naturaleza: excitación de electrones, vibraciones moleculares y rotaciones 
moleculares (Osborne et al., 1993). 
La espectroscopia de infrarrojo se emplea para investigar las 
propiedades vibracionales de una muestra (Cozzolino et al., 2011d). De hecho, 
la radiación infrarroja, a diferencia de las radiaciones visible y ultravioleta, no 
tiene la suficiente energía para producir transiciones electrónicas, y su 
absorción se limita principalmente a transiciones con pequeñas diferencias de 
energía entre diferentes estados vibracionales de una molécula (Dufour, 2009; 
Lourenco et al., 2012; Nicolaï et al., 2007; Skoog et al., 2008; Stuart, 2004).  
Las vibraciones pueden ser de dos tipos principalmente: 
- Tensión o elongación (“streching”): cambios en la distancia interatómica 
a lo largo del eje del enlace. Pueden ser simétricas o asimétricas (Figura 
16). 
- Flexión (“bending”): cambios en el ángulo del enlace. Pueden ser 
simétricas en el plano (balanceo, “rocking”), asimétricas en el plano 
(tijereteo, “scissoring”), simétricas fuera del plano (aleteo, “wagging”), y 






Figura 16. Modos de tensión, flexión y modos de aleteo “wagging”, torsión 
“twisting”, balanceo “rocking” y tijereteo “scissoring”. 
 
Todos los compuestos orgánicos son capaces de absorber radiación 
electromagnética porque todos contienen electrones de valencia que pueden 
ser excitados a niveles de energía superiores (Skoog et al., 2008). La molécula, 
al absorber la radiación infrarroja, cambia su estado de energía vibracional y 





energía, por lo que solo es posible observarlas específicamente en el caso de 
muestras gaseosas. En el caso del estudio del espectro infrarrojo (IR) de 
muestras sólidas y líquidas sólo se tiene en cuenta los cambios entre estados 
de energía vibracional (Osborne et al., 1993). 
La región del infrarrojo comprende el intervalo espectral entre 780 y 106 
nm. Según el fenómeno espectroscópico que provoca la absorción de energía 
por parte de la materia, podemos dividir la región en tres zonas: el infrarrojo 
cercano, de 780 a 2500 nm (NIR), medio entre 2500 y 4·104 nm (MIR) y el 
lejano desde 4·104 y 106 (FIR). El infrarrojo lejano (FIR) se debe a las 
rotaciones moleculares, mientras que el medio (MIR) proviene de las 
vibraciones moleculares fundamentales. El origen del infrarrojo cercano (NIR) 
se debe a los sobretonos y combinaciones de las bandas fundamentales del 
infrarrojo medio (Dufour, 2009; Nicolaï et al., 2007; Xu et al., 2013). 
Una molécula absorbe radiación infrarroja cuando experimenta un 
cambio neto en el momento dipolar como consecuencia de su movimiento de 
vibración o de rotación. Si esto ocurre, el campo eléctrico asociado a la 
radiación puede interaccionar con el campo eléctrico originado por la 
fluctuación del momento dipolar de la molécula (Dufour, 2009; Xu et al., 2013). 
Si la frecuencia de la radiación iguala exactamente a la frecuencia de vibración 
natural de la molécula, ocurre una transferencia neta de energía que da lugar a 
un cambio en la amplitud de la vibración molecular y como consecuencia se 
absorbe la radiación (Stuart, 2004). Cuando se trata de especies 
homonucleares (H2, O2, N2,…), el momento dipolar no se altera durante la 
vibración o rotación y, en consecuencia, este tipo de compuestos no absorben 
en el infrarrojo. 
Los componentes de los alimentos son generalmente moléculas 
complejas que resultan de la polimerización de monómeros como aminoácidos 
o monosacáridos, los cuales presentan grupos químicos específicos como 
grupos carboxílicos y grupos amino (Dufour, 2009). Cada grupo funcional 
presenta absorción en una región del espectro infrarrojo, por lo que representa 





Las transaciones entre los estados de energía vibracional no contiguos 
producen bandas de absorción conocidas como armónicos (primer y segundo 
armonico, respectivamente) a múltiplos de frecuencia de vibración fundamental. 
En las moléculas poliatómicas, se producen dos o más modos de vibración que 
pueden interactuar de forma que causa cambios de energía simultáneos y que 
dan lugar a bandas de absorción que son las llamadas bandas de combinación 
y las frecuencias de las cuales son las sumas de múltiplos de cada frecuencia 
de la interacción. Estas bandas de combinación aparecen entre 1900 y 2500 
nm (Blanco & Villarroya, 2002). 
El átomo de Hidrógeno (H) exhibe mayores vibraciones debido a que es 
más ligero (Blanco & Villarroya, 2002), por eso las bandas más frecuentes en 
NIR se deben a enlaces que contienen este átomo ligero como C-H, N-H, O-H, 
S-H y C-O (Cozzolino et al., 2011c; Lourenco et al., 2012; Shen et al., 2012b; 
Smyth & Cozzolino, 2012; Stuart, 2004; Teixeira dos Santos et al., 2013; 
Xiaobo et al., 2010), debido a su menor anarmonicidad. Las bandas de los 
grupos C=O, C-C, C-F, o C-Cl, en general son muy débiles o no aparecen en la 
región NIR (Figura 17). Las vibraciones fundamentales de estos grupos tienen 
bajas frecuencias en la región IR y por tanto, los primeros sobretonos también 
aparecen en esa región. 
Una característica de la zona del infrarrojo cercano es que informa de las 
interacciones entre moléculas, como puentes de hidrógeno, etc., por lo que un 
espectro NIR también incorpora información sobre las interacciones 
moleculares de las sustancias. 
Dentro de las ventajas de la espectroscopía infrarroja, es posible contar 
con una técnica de alta precisión, exactitud, no destructiva, rápida, con baja 
absortividad molar y efecto scattering (dispersión) y que además requiere de 
una mínima o nula preparación de la materia en estudio (Cozzolino et al., 
2011c; Givens et al., 1997; Smyth & Cozzolino, 2012).  
Por otra parte, la principal desventaja del NIR, es el solapamiento y 
complejidad en la interpretación de los datos, por lo que se requiere 





El hecho de que las bandas son anchas y solapadas, puede disminuir la 
necesidad de usar un gran número de longitudes de onda para configurar las 
calibraciones y análisis de rutina, además, las nuevas aplicaciones 
quimiométricas facilitan el entendimiento y utilización de los modelos obtenidos 
(Smyth & Cozzolino, 2012). 
 
Figura 17. Asignación de bandas en la región NIR. 
 
Como ya se ha comentado, la zona del infrarrojo cercano se le denomina 
a las longitudes de onda dentro del espectro electromagnético que abarcan 
entre los 780 a 2500 nm (Osborne, 2006). Las cubetas que se utilizan en esta 
región del espectro, debido a la tendencia de los disolventes a absorber, suelen 
ser estrechas (ancho de cubeta entre 0,1 y 1 mm), en comparación con las 
regiones ultravioleta y visible, que se suelen utilizar con anchos de cubeta de 1 





poseen una resolución óptica de menos de 10 nm. Adicionalmente, la mayoría 
de los espectrofotómetros proporcionan una resolución espectral mejor, de 1 a 
2 nm, que las resoluciones ópticas actuales (Cozzolino et al., 2011d).  
Las razones que hacen de la espectroscopía NIR una técnica 
especialmente atractiva para el control analítico en la industria alimentaria se 
resumen en: 
- Permite obtener un espectro de las muestras a analizar de forma directa, 
ya que no se requiere un pretratamiento de la muestra (Cozzolino et al., 
2011a; Kečkeš et al., 2013). 
- Es una técnica no destructiva que nos permite determinar múltiples 
parámetros a partir de la misma muestra (Pérez Trujillo et al., 2011). 
- Se obtiene la información química de la muestra manteniendo la 
integridad de las muestras (Dambergs et al., 2002). 
- Se pueden realizar análisis no invasivos de forma rápida y simple, 
pudiendo realizar un control a tiempo real (Ferrari et al., 2011). 
- A partir de un único espectro de las muestras se pueden establecer 
calibraciones paralelas para realizar determinaciones multiparamétrica 










Un método de análisis instrumental proporciona un conjunto de datos, 
más o menos complejo, al que se denomina señal analítica. Dicha señal es una 
magnitud física que incorpora información química y/o física de la muestra 
analizada. Para obtener dicha información, se debe correlacionar la señal 
obtenida con la propiedad analítica que se quiere medir (Cozzolino et al., 
2011d). Este proceso no siempre es directo, ya que la señal obtenida suele ser 
contribución de más de una especie o propiedad. En métodos 
espectroscópicos, la señal proporcionada por el instrumento no es exclusiva de 
un solo componente de la muestra como sucede en los métodos 
cromatográficos, en los que hay una separación previa de los componentes de 
la muestra (Blanco & Cerdá, 2007). 
Los avances instrumentales, la automatización y la incorporación de los 
ordenadores en el control y adquisición de señales de instrumentos, permite 
obtener gran cantidad de información analítica en tiempos muy cortos 
(Cozzolino et al., 2011d; Lorenzo et al., 2009). Poder extraer la información útil 
de la que no lo es, y ser capaz de interpretar los datos para que puedan ser 
utilizados y relacionados con el parámetro a determinar, se convierte en una 
tarea compleja dado el gran volumen de información. Esta problemática ha 
propiciado el desarrollo de métodos quimiométricos, basados en cálculos 
matemáticos, estadísticos y de lógica formal, que permiten diseñar o 
seleccionar procedimientos de medida óptimos y obtener la máxima 
información relevante de los datos analíticos (Cozzolino et al., 2011d; Garde-
Cerdán et al., 2010; Lorenzo et al., 2009; Moros et al., 2010). La quimiometría 
se ha convertido así en una parte muy importante de la química analítica y su 
uso ha ido en aumento aplicándose al tratamiento de todo tipo de datos 
espectroscópicos, cromatográficos, etc. 
La quimiometría posee gran cantidad de aplicaciones y de muy diversa 
naturaleza. Se ha aplicado en la resolución de la metodología de análisis en 





Algunas de estas aplicaciones quimiométricas más comunes son: 
− Filtrado de señales: los espectros UV-VIS-NIR pueden incorporar 
información no relevante. Así que la aplicación de diversos métodos 
quimiométricos nos permiten mejorar la calidad de la señal que 
proporciona el instrumento y eliminar o reducir el ruido. 
− Métodos de reconocimiento de pautas. Estos métodos permiten 
establecer relaciones entre las muestras para agruparlas según la 
similitud de sus espectros o crear agrupaciones de muestras capaces de 
clasificar nuevas muestras como pertenecientes a un grupo determinado 
de una forma objetiva. 
− Métodos de calibración multivariable: los espectros requieren de 
métodos de calibración multivariable que haga posible relacionar la 
señal analítica con la propiedad a determinar. Estos métodos son muy 
diversos y muy utilizados en la actualidad (Blanco & Cerdá, 2007). 
 
3.1. Etapas del proceso de modelado 
Esta etapa tiene como finalidad obtener un modelo capaz de predecir los 
valores de las propiedades para nuevas muestras. Para la obtención de un 
modelo robusto se deben seguir las siguientes etapas (Blanco & Cerdá, 2007; 
Blanco & Alcalá, 2008; Cozzolino et al., 2011d):  
a. Selección de un conjunto de calibración. 
b. Determinación de la propiedad o identificación por métodos de 
referencia adecuados. 
c. Obtención de la señal analítica y cálculo del modelo. 
d. Validación del modelo. 
e. Aplicación del modelo al análisis de muestras desconocidas. 
En la selección del conjunto de calibración se selecciona un conjunto 
limitado de muestras que sea representativo de toda la variabilidad química y 
física que pueda darse durante el análisis de rutina, con la finalidad de obtener 
una buena capacidad predictiva. El conjunto de calibración (training), debe 
incorporar variabilidad de distinta naturaleza según la finalidad del modelo. Así 





todo el intervalo del parámetro a determinar, mientras que en modelos de 
clasificación las muestras deben incorporar toda la variabilidad posible que 
pueda darse para cada tipo de muestras. 
En la etapa de métodos de referencia se determinan las concentraciones 
o las propiedades de las muestras o bien las identidades de las mismas 
mediante métodos de referencia adecuados. Estos métodos de referencia 
deben proporcionar valores precisos y exactos, ya que de ello dependerá la 
exactitud del modelo multivariable obtenido. 
En la etapa de obtención de la señal analítica se debe someter a las 
muestras al procedimiento instrumental, en este caso se trata de registrar los 
espectros de las muestras. Una vez el sistema instrumental proporciona los 
datos resultantes, éstos son almacenados y quedan disponibles para su 
posterior tratamiento. 
La construcción del modelo implica una serie de tratamientos previos de 
la señal para a continuación hallar la relación más simple entre la señal 
analítica y la propiedad a determinar, ya sea estableciendo la relación con la 
concentración de un analito o con parámetros físicos de la muestra, o bien 
estableciendo las características que definen una clase y fijando las fronteras 
que la separan de otra u otras clases. 
Los pretratamientos de la señal reducen las contribuciones del ruido 
(Cozzolino et al., 2011d; Lourenco et al., 2012; Nicolaï et al., 2007). El 
procesado previo de la señal analítica permite corregir el efecto de los 
componentes ajenos a la información buscada, mejorando así la exactitud y 
precisión de los resultados. En espectroscopía, estos pretratamientos son 
necesarios para corregir efectos indeseados en la señal (Chen et al., 2011; 
Shen et al., 2012a) como el ruido. 
Una vez corregidos los efectos del ruido, el modelo puede ser construido 
teniendo en cuenta las bases teóricas que explican la relación entre la 
magnitud física de la señal analítica con la propiedad a medir, o bien por 
relaciones con los datos experimentales obtenidos con métodos de referencia. 
En calibración multivariable para el cálculo del modelo se utilizan gran variedad 





calidad del mismo y optimizarlo (Cozzolino et al., 2011d; Lourenco et al., 2012; 
Nicolaï et al., 2007). 
La validación del modelo trata de aplicar el modelo calculado a un 
número limitado de muestras de las cuales se conoce la propiedad que el 
modelo predice. Estas muestras son externas al conjunto de calibración. Los 
resultados obtenidos mediante el modelo se comparan estadísticamente con 
los valores de referencia, comprobando que ambos resultados no son distintos, 
es decir que el modelo predice correctamente y por lo tanto es válido para la 
determinación de la propiedad. 
Una vez validado el modelo, éste se aplica a la predicción de muestras 
desconocidas. Los resultados obtenidos para estas muestras son generalmente 
aceptables, por lo que esta fase es tan sólo una segunda comprobación de la 
capacidad predictiva del modelo. Una vez establecida la capacidad predictiva 
del modelo, se debe realizar un seguimiento del mismo para comprobar que 
continúa proporcionando resultados exactos y precisos y también realizar un 
seguimiento del instrumento para detectar cualquier posible deterioro. 
Una última etapa del proceso de modelado puede conllevar la 
transferencia de este modelo a otro instrumento en el que se deban predecir 
muestras de control de rutina. Para que un modelo pueda predecir de forma 
correcta muestras desconocidas en el nuevo instrumento, en ocasiones son 
necesarias una serie de correcciones del modelo, comprobando 
estadísticamente que una vez transferido proporciona buenos resultados 
(Cozzolino et al., 2011d).  
 
 
3.2. Pretramientos espectrales 
El ruido es lo que se denomina comúnmente a los efectos no deseados 
que aparecen en las señales obtenidas en espectroscopía. El ruido puede 
aparecer por diferentes causas y afecta al espectro de distintas formas. Puede 
haber ruido debido a los componentes de la instrumentación de registro del 
espectro (ruido instrumental), debido a variaciones de las condiciones 





2007b; Engel et al., 2013; Shen et al., 2012a) o la humedad (ruido ambiental) o 
debido a la naturaleza del material que se mide (Nicolaï et al., 2007). Para 
poder corregir todos estos ruidos que se presentan a la hora de obtener los 
datos espectrales, es necesario un pretratamiento de los espectros (Cozzolino 
et al., 2011d; Pierce et al., 2012; Rinnan et al., 2009). 
Los pretratamientos se clasifican en dos grandes grupos: un grupo que 
usa directamente los valores de referencia disponibles para la operación de 
preprocesado y los que no los usan. A su vez, estas técnicas se pueden 
subdividir en dos subgrupos: métodos de corrección de dispersión y métodos 
de derivación. Los métodos de corrección de la dispersión incluyen: corrección 
del efecto multiplicativo de la dispersión (MSC: Multiplicative Scatter 
Correction), variable normal estándar (SNV), normalización y corrección de la 
línea base. La derivación incluye las siguientes técnicas: diferencia finita, 
Savitzky-Golay y Norris-Williams. La que posee mayor aplicación es la de 
Savitzky-Golay (Cozzolino et al., 2011d; Rinnan et al., 2009). 
A continuación se exponen algunos de estos pretratamientos espectrales 
más habituales para reducir el efecto del ruido (Blanco & Cerdá, 2007; Rinnan 
et al., 2009): 
 
3.2.1. Promediado de espectros 
El ruido de alta frecuencia es de naturaleza aleatoria, por lo que un 
promediado de varias señales de una misma muestra reduce la contribución 
del ruido aumentando la relación señal/ruido. El espectro final es el resultado 
de promediar un número determinado de espectros individuales (Nicolaï et al., 
2007; Tao et al., 2013b). El primer paso en el preprocesado de los datos, 
consiste en aplicar el promediado de cada variable, esta operación permite que 
todos los resultados sean interpretados en términos de variación alrededor de 
la media (Moros et al., 2010; Nicolaï et al., 2007). 
 
3.2.2. Centrado y escalado 
El centrado y escalado de los espectros asegura que el modelo 





media (Nicolaï et al., 2007). Este método se suele utilizar porque se centra en 
las diferencias entre las observaciones, en lugar de sus valores absolutos. Este 
método permite obtener diferencias entre las muestras en términos de la 
concentración y la respuesta espectral y proporciona exactitud en las 
predicciones. Además enfatiza en pequeñas variaciones en los datos, por lo 
que es útil cuando se utiliza para la determinación de concentraciones en 
pequeña cantidad que poseen bandas solapadas (Moros et al., 2010). 
Si consideramos una matriz X de datos donde cada fila corresponde al 
espectro de una muestra y cada columna corresponde a una longitud de onda 
(variables X), el centrado y autoescalado transforman esta matriz de la 
siguiente forma: 
En el centrado se calcula el valor medio de cada variable (xk) del 
conjunto de calibración (de cada columna de la matriz), y se resta este valor a 
cada punto (xik) de la columna. 
xikcentrado= xik- xk       (2) 
El valor medio corresponde al centro del modelo, y los valores de todas 
las variables están ahora referidos a dicho centro. Este tratamiento permite 
seguir manteniendo las unidades originales. 
El autoescalado consiste en, después de centrar cada columna, dividir el 
resultado por la desviación estándar de la misma sk, de esta forma la varianza 
de cada variable vale la unidad (Cozzolino et al., 2011d; Nicolaï et al., 2007). 
xikcentrado=
Xik     Xk
Sk
       (3) 
Geométricamente, es equivalente a cambiar la longitud de los ejes de 
coordenadas. Todos los ejes tienen la misma longitud y cada variable tiene la 
misma influencia en el cálculo. Si los datos son espectros de la muestra puede 
ser más interesante no escalarlo, ya que al escalar se daría igual importancia a 
las variables con baja absorbancia, o con principalmente solo ruido, que a los 
máximos de absorción. Por otra parte, el escalar puede favorecer la 
determinación de compuestos minoritarios en presencia de absorbentes 
mayoritarios. Para cada problema en concreto hay que adoptar la solución más 






3.2.3. Suavizado espectral  
El suavizado espectral (Smoothing) se aplica en aquellos casos en los 
que el promediado de espectros no es suficiente ya que la relación señal/ruido 
es pequeña (Stuart, 2004). En estos casos existen algunos algoritmos 
matemáticos que, aplicados al espectro reducen el ruido suavizando la señal 
(Cozzolino et al., 2011d). El método de suavizado más habitual es el basado en 
filtros de Savitzky-Golay (Nicolaï et al., 2007). El suavizado espectral mejora el 
aspecto visual del espectro sin eliminar información (Cozzolino et al., 2011d). 
 
3.2.3. Corrección de la línea base 
La corrección de la línea base intenta corregir determinadas tendencias 
de la línea base que aportan ruido a la señal. Según el efecto que se desea 
conseguir, hay distintos tipos de corrección de la línea base (DT). Uno de estos 
tipos de corrección de línea base es el llamado Ajuste de Línea Base 
(DeTrending) (Rinnan et al., 2009), que ajusta el espectro original a una función 
cuadrática, sustrayéndola posteriormente del espectro original, eliminando la 
característica curvatura ascendente a medida que aumenta la longitud de onda. 
Las ventajas de aplicar este pretratamiento es que considera la variación 
del desplazamiento vertical y la curvilinealidad de la muestra, que trabaja en los 
espectros individuales y sigue el algoritmo de la varianza normal estándar 
(SNV) para eliminar variaciones adicionales en la línea base y la curvilinealidad 
(Moros et al., 2010). 
 
3.2.4. Derivación 
Es uno de los tratamientos más utilizados en espectroscopía para 
minimizar desviaciones de la línea base, causadas por efectos de dispersión. 
Generalmente en espectroscopía se utiliza para disminuir los solapamientos de 
bandas y las variaciones de la línea base. La primera derivada elimina los 
términos constantes a todas las longitudes de onda, es decir los 
desplazamientos de la línea base, mientras que la segunda derivada corrige 





la longitud de onda (Lourenco et al., 2012; Nicolaï et al., 2007). Generalmente 
no se usan derivadas de orden superior, ya que la primera y segunda derivada 
suelen ser suficientes. La aplicación de las derivadas permite un aumento de la 
resolución de las bandas, pero por el contrario aumenta el ruido. Para efectuar 
el cálculo de derivación el método más utilizado es el método propuesto por 
Savitzky y Golay (Cozzolino et al., 2011d; Nicolaï et al., 2007). Un ejemplo 
sería el que se representa en la Figura 18, donde se representa la primera y 
segunda derivada de una mezcla de azúcares (glucosa y fructosa), con 9 
puntos de suavizado y polinomio de segundo orden (Rinnan et al., 2009). 
 
Figura 18. Representación de pretratamientos de (a) primera derivada y 
(b) segunda derivada de soluciones de glucosa y fructosa (Rinnan et al., 2009). 
 
3.2.5. Normalización 
La Normalización es una familia de transformaciones con las que se 
pretende obtener todos los datos aproximadamente en la misma escala. El 
principal método es corrección del efecto multiplicativo de la dispersión. Estos 
pretratamientos eliminan compensaciones de la línea base y variaciones en la 
intensidad (Teixeria dos Santos et al., 2013). 
 
 3.2.5.1. Corrección del efecto multiplicativo de la dispersión 
La corrección del efecto multiplicativo (MSC - Multiplicative Scatter 





2011d; Lourenco et al., 2012; Nicolaï et al., 2007). Tiene la finalidad de corregir 
desplazamientos espectrales debidos al diferente tamaño de partícula de la 
muestra (Blanco & Alcalá, 2009). La corrección se lleva a cabo aplicando a 
cada espectro original los parámetros de la recta obtenida por mínimos 
cuadrados representando los valores de absorbancia de un intervalo de 
longitudes de onda en el que el analito no absorbe frente a los valores de 
absorbancia de un espectro de referencia (normalmente el espectro medio del 
conjunto a tratar). Su principal inconveniente es que si el conjunto de espectros 
originales se modifica, el espectro de referencia cambia, por lo que los 
parámetros de la recta obtenida deben recalcularse de nuevo (Cozzolino et al., 
2011d; Moros et al., 2010; Rinnan et al., 2009). 
 
3.2.6. Variable normal estándar 
La variable normal estándar (SNV) también es utilizado para la 
corrección de los efectos de tamaño de partícula en espectroscopía. A 
diferencia de MSC, la variable normal estándar se aplica individualmente a 
cada espectro (Cozzolino et al., 2011d; Lourenco et al., 2012; Moros et al., 
2010), sin depender de ningún espectro de referencia. De esta forma se 
obtiene una escala común a todos los espectros. El procedimiento de 
corrección consiste en centrar cada espectro, restando el valor medio de 
absorbancia del espectro a cada longitud de onda, dividiendo el resultado por la 
desviación estándar del espectro. Se ha demostrado que existe una relación 
lineal entre MSC y SNV (Moros et al., 2010; Rinnan et al., 2009), por lo que 
aplicados correctamente, proporcionan resultados equivalentes. 
 
 
Normalmente se utilizan más de un método de pretratamiento espectral 
para mejorar la calidad de los resultados. Así, es frecuente encontrar 
combinaciones de SNV-DT, DT-SNV, SNV-derivadas, etc. que permiten 
eliminar en mayor medida el ruido espectral. Sin embargo, esto puede conllevar 





evaluar qué tratamiento es mejor o cuantos pretratamientos para la corrección 
de los datos (Cozzolino et al., 2011d; Engel et al., 2013). 
 
3.3. Detección de valores atípicos (Outliers) 
Los valores atípicos (outliers) suelen aparecer debido a errores 
tipográficos, mal funcionamiento del sensor, mala calibración, errores en el 
muestreo, errores en la transferencia de los archivos, etc. Siempre se debe 
valorar si una muestra se puede considerar como outlier o no y también la 
decisión de eliminarlos o no. Los outliers relativos al espectro, suelen aparecer 
en la gráfica scores del Análisis de Componentes Principales (PCA, Principal 
Component Analysis) como puntos fuera del rango de variabilidad (Cozzolino et 
al., 2011d). 
 
3.4. Calibración Multivariante 
Es necesario encontrar herramientas que permitan analizar de forma 
eficaz, grandes cantidades de datos generados por los sistemas 
espectroscópicos de medición (Tomba et al., 2013). Los datos 
espectroscópicos suelen proporcionar datos analíticos sobre diversos 
componentes dentro de una misma muestra (datos multivariantes), por lo que 
se necesitan métodos sofisticados de procesado llamados métodos 
multivariantes (Miller & Miller, 2004). La calibración es el proceso por el que se 
establecen relaciones matemáticas entre los valores proporcionados por los 
instrumentos y los que se conocen, o que se establecen mediante un análisis o 
patrón de referencia. La expresión matemática relativa a la respuesta analítica 
o la señal se denomina ecuación de calibración (Blanco & Alcalá, 2009; 
Lourenco et al., 2012).  
Los datos espectrales se utilizan para establecer una relación lineal 
entre la absorbancia o transmitancia y la concentración, utilizando la ley de 
Beer-Lambert (Blanco & Alcalá, 2009; Blanco & Maspoch, 2007). En la 
calibración clásica la señal analítica actúa como variable dependiente de la 
concentración, que es la variable independiente. Por otro lado, la calibración 





como independiente. La calibración clásica es la regresión lineal múltiple 
clásica (CLS, Classical Least Squares) y la calibración inversa es la regresión 
lineal múltiple inversa (ILS, Inverse Least Squares). Además exiten métodos de 
regresión sesgados que se basan en la reducción de variables.  
 
3.4.1. Métodos basados en Reducción de Variables 
Estos métodos utilizan toda la información contenida en el espectro, 
comprimiendo la información en un número reducido de variables, evitando el 
problema de la selección de variables y facilitando la detección de 
interferencias y muestras anómalas (Blanco & Maspoch, 2007).  
Hay varias alternativas matemáticas para reducir el número de variables 
de un sistema, entre los que destacan: Regresión de Componentes Principales 
(PCR, Principal Component Regression) y Regresión Parcial por Mínimos 
Cuadrados (PLS, Partial Least Squares Regression) (Blanco & Maspoch, 
2007). Ambos procedimientos tienen como punto de partida los principios del 
Análisis de Componentes Principales (PCA, Principal Component Analysis). 
Ambos se basan en que la información contenida en las variables medidas se 
puede concentrar en un número menor de variables sin pérdida de información 
relevante, reduciendo el ruido presente en la señal. La regresión de las 
respuestas no se hace de los datos originales sino en estas nuevas variables, 
simplificando el modelo y la interpretación de los resultados. Su importancia 
radica en la posibilidad de resolver (al menos parcialmente) problemas 
comunes como: 
- Falta de selectividad. Las medidas de las variables independientes (X) 
pueden estar afectadas por diferentes interferentes además de por el 
analito. Se necesitan varias variables X para predecir la variable 
dependiente (Y). 
- Colinealidad. Puede haber redundancia en la información de las 
variables X e incluso intercorrelaciones. 
- Falta de conocimiento del modelo de Y en X. Puede ser que no 
conozcamos todos los constituyentes que modifican las variables X, y 





linealizar la respuesta del instrumento totalmente. 
 
Además de las características genéricas de todos los métodos de 
reducción de variables, PCR y PLS realizan la regresión en un espacio 
ortogonal, evitando los problemas derivados de la colinealidad entre variables 
(Blanco & Maspoch, 2007). 
 
3.4.1.1. Análisis de componentes principales (PCA) 
Esta técnica multivariable consiste en transformar un número de 
variables más o menos correlacionadas con otro número menor de variables no 
correlacionadas. Esta colinealidad significa que la matriz de datos X tiene algún 
tipo de variabilidad dominante que lleva la información principal. El objetivo de 
PCA es eliminar la información redundante y la variabilidad debida al ruido 
(Alamprese et al., 2013; Cozzolino et al., 2011d). 
El punto de partida en todos los análisis multivariables es una matriz de 
datos X (Lourenco et al., 2012), cada fila de esta matriz se denomina objeto, 
correspondiendo a una muestra. Cada una de las columnas, denominadas 
variables, corresponden a las medidas que se realizan a los objetos. En 
espectroscopía, esa matriz puede corresponder a los espectros de un conjunto 
de muestras. Cada objeto (fila de la matriz) corresponde al espectro de una 
muestra, y las columnas son las longitudes de onda a las que se ha registrado 
el espectro. 
El espectro de una muestra registrado a k longitudes de onda puede 
describirse como un vector con k coeficientes. Se puede construir un espacio 
de k dimensiones de forma que cada una de ellas sea la señal a cada una de 
las longitudes de onda, y se puede representar la muestra como un punto en 
este espacio. Si se tienen m muestras, cada una de ellas se puede representar 
como un punto en el espacio de k dimensiones. Si estas muestras no tienen 
nada en común aparecerán dispersadas en el espacio. Si por el contrario 
tienen algo en común o están relacionadas los m puntos aparecerán agrupados 





El objetivo del PCA es hallar las direcciones que explican la máxima 
variabilidad de las muestras y utilizarlas como nuevos ejes de coordenadas, 
denominados componentes principales (PCs) (Lourenco et al., 2012). De esta 
forma, se reduce la dimensionalidad de un espacio de k dimensiones a un 
espacio de a dimensiones (a<k), manteniendo intacta la información relevante 
del sistema (Coello & Maspoch, 2007). Geométricamente, un PCA es un 
cambio de ejes (Figura 19), representando las muestras en un nuevo sistema 
de coordenadas con un número inferior de ejes al utilizado inicialmente. El 
primer PC es combinación lineal de las k variables que explica la variabilidad 
de las muestras. El segundo PC se escoge de forma que sea ortogonal al 
primero y que explique la máxima variabilidad de las muestras una vez restada 
la explicada por el primer PC. Para definir matemáticamente estos nuevos ejes 
se utilizan el concepto de cargas o loadings (Cozzolino et al., 2011d) que son 
los cosenos de los ángulos que forman los nuevos ejes con los originales. La 
puntuación o scores son las coordenadas de las muestras en estos nuevos 
ejes (Cozzolino et al., 2011d; Nicolaï et al., 2007). 
 
Figura 19. Interpretación geométrica de PCA. 
 
Numéricamente, la matriz de datos X (datos espectrales) se 





matriz de loadings P, más una matriz de residuales E (Blanco & Alcalá, 2009; 
Coello & Maspoch, 2007): 
        (4) 
El PCA tiene la propiedad de que la matriz de loadings P puede 
encontrarse mediante un ajuste por mínimos cuadrados de X en la matriz de 
scores T, del mismo modo que T se puede encontrar por un ajuste de mínimos 
cuadrados de X en P. Esto ha llevado al desarrollo de algoritmos de cálculo 
para la obtención de T y P (Lourenco et al., 2012). El más conocido es el 
algoritmo NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares), que permite 
obtener sólo los primeros PCs sin necesidad de calcular todos los vectores 
propios de una matriz (Lourenco et al., 2012). 
Cada componente principal contiene información de diferente relevancia. 
Los primeros PCs describen la fuente de variación más importante de los 
datos. La representación completa de la matriz X implica k vectores de loadings 
y scores. Sin embargo, puesto que la finalidad de la descomposición es la 
reducción de la dimensionalidad del sistema. La matriz original con un número 
meno r de vectores a, se representa de la forma: 
X= t1·p1
t + t2· p2
t +  ··· + ta· pa
t +E      (5) 
El conjunto de datos X, descrito inicialmente por variables 
correlacionadas, queda de esta forma definido por un nuevo conjunto de 
variables (PCs) no correlacionadas entre sí en un nuevo sistema de ejes 
ortogonales. 
 
3.5. Análisis cualitativo 
Las técnicas quimiométricas utilizadas en problemas de análisis 
cualitativo se conocen como Métodos de Reconocimiento de Pautas (PRM, 
Pattern Recognition Methods) (Zhang et al., 2014).  
Los PRM son un conjunto de herramientas quimiométricas que permiten 
establecer agrupaciones de muestras en función de características comunes o 
relaciones que existan entre ellas o bien definir métodos de clasificación para 
muestras desconocidas. Existen gran variedad de métodos de reconocimiento 
de pautas y la mayoría se basan en la medida de la similitud, un parámetro que 





indica en qué medida un objeto es igual a otro. La manera más común de 
expresar la similitud es a través de medidas de correlación o distancias. Las 
medidas de correlación se basan en el cálculo del coeficiente de correlación 
entre dos muestras. Este valor oscila entre -1 y 1, siendo el valor 1 el que nos 
indica coincidencia total entre dos espectros. Por otro lado, las medidas de 
distancia se basan en el cálculo de una distancia que representa cuanto es de 
diferente una muestra de otra o bien, de un punto en el espacio que represente 
el modelo de una clase.  
Los métodos de reconocimiento de pautas se clasifican de forma 
general, según sean métodos supervisados o métodos no supervisados 
(Ballabio & Todeschini, 2009; Blanco & Villarroya, 2002; Mongay-Fernández, 
2005). A continuación se exponen algunos ejemplos de métodos supervisados 
y no supervisados. 
 
3.5.1. Métodos no supervisados 
No tiene ninguna idea preconcebida de cómo se clasifican los elementos 
de los grupos, por lo que su objetivo inmediato es determinar el número de 
posibles grupos existentes y su identificación. En estos métodos todas las 
variables están al mismo nivel, no distinguiendo entre variables dependientes e 
independientes, siendo su finalidad identificar similitudes o relaciones entre los 
elementos sometidos al análisis, para poder describir las variables (Ballabio & 
Todeschini, 2009). Las técnicas más usuales que se insertan en este grupo 
son: 
3.5.1.1. Análisis de clusters (de agrupamientos, conglomerados) 
 Son una serie de métodos diseñados para entender la estructura de una 
gran matriz de datos, reconocimiento de similitudes entre objetos o variables, y 
así llegar a distinguir algunas clases, que serán conjuntos de objetos similares 
(Ballabio & Todeschini, 2009; Lourenco et al., 2012). A su vez, se pueden 
dividir en dos grupos: métodos jerárquicos, en los que los grupos se obtienen 
por etapas con una aglomeración, a partir de los objetos individuales y unirse a 
ellos en grupos sucesivamente más grandes, o división a partir de un racimo 





racimos más pequeños. Por otro lado, los métodos no jerárquicos en los que no 
se unen los objetos de forma sucesiva, sino que los grupos se determinan 
directamente de forma homogénea. El método más utilizado es análisis clúster 
jerárquico (HCA, Hierarchical Cluster Analysis) (Bonanno et al., 2003; 
Giacomino et al., 2011).  
 
3.5.1.2. Minimal Spannin Tree (MST) 
Se basa en conectar puntos (objetos) de forma que la longitud total es la 
mínima de todas las combinaciones posibles. El algoritmo busca de todas las 
distancias entre los objetos la máxima y divide los objetos conectados en dos 
clusters. Sigue haciendo lo mismo en cada uno de los nuevos clusters, hasta 
cumplir una condición impuesta previamente (Blanco & Cerdá, 2007; Bonanno 
et al., 2003). 
 
3.5.1.3. Redes neuronales artificiales no supervisadas 
Este tipo de red imita a las redes biológicas cerebrales donde cada 
neurona recibe diferentes señales de las neuronas vecinas y los va procesando 
(Ballabio & Todeschini, 2009). Las neuronas se organizan en función de los 
datos que recibe y crea las clases o categorías en función de correlaciones 
entre los datos de entrada. Las neuronas son capaces de crear mapas no 
lineales entre los espacios inputs y outputs (Astray et al., 2010) y están 
compuestas por varias unidades interconectadas mediante “pesos” (weights), 
presentando neuronas de entrada, una o varias neuronas intermedias y 
neuronas de salida (Kruzlicova et al., 2009; Xiaobo et al., 2010). Las ANNs no 
supervisadas más ampliamente utilizadas son las redes autoorganizadas 
Kohonen. El método de aprendizaje Kohonen propone una reorganización 
competitiva en función de los pesos similares, alejando los distintos (Kuriakose 
& Joe, 2012). Después de un número determinado de entradas de los datos a 
la red, diversas zonas de la red de Kohonen responden a diferentes tipos de 







3.5.1.4. Análisis de componentes principales 
El análisis de componentes principales (PCA) no supervisado, parte de 
la matriz de covarianzas, resolviendo el problema de la representación 
geométrica de las muestras, respecto a unas variables directamente 
observables (Abdi & Williams, 2010; Cozzolino et al., 2011d; Herrero Latorre et 
al., 2013). Si existe una relación entre las muestras, en el gráfico de los 
“scores” aparecerán los puntos agrupados, mientras que si no se asemejan los 
puntos entre sí, aparecerán dispersos (Ballabio & Todeschini, 2009; Clavaud et 
al., 2013; Ouyang et al., 2013). 
 
3.5.2. Métodos supervisados 
En estos métodos, la clasificación se basa en un aprendizaje previo del 
sistema, con conjuntos de calibración (training) de objetos que definirán cada 
clase (Ballabio & Todeschini, 2009). Estos métodos se caracterizan 
fundamentalmente por conocer la clase a la cual pertenece la muestra a 
analizar, antes de ejecutar el propio análisis (Cetó et al., 2013). Por ello, es 
necesario disponer de un conjunto de espectros representativos de la clase que 
se desea identificar, mediante el cual realizar las comparaciones con el 
espectro de la muestra analizada. La calidad de los resultados de clasificación 
vendrá influenciada por la calidad de los conjuntos de entrenamiento. Estos 
métodos pueden ser divididos en dos subgrupos: métodos discriminantes y 
métodos de modelado (Lourenco et al., 2012). 
3.5.2.1. Métodos discriminantes 
Dividen el espacio en tantas regiones como clases haya en el conjunto 
de calibración, creando unos límites compartidos por los espacios. Todos estos 
métodos requieren al menos dos clases para ser definidos, lo que implica el 
conocimiento previo de las clases (López et al., 2014). Siempre clasifican una 
muestra desconocida como perteneciente a una de las clases. Los métodos 
más conocidos son Análisis Discriminante Lineal (LDA), Máquinas de Vectores 
de Soporte (SVM) y Clasificación mediante Vecino Más Cercano (KNN) 
(Lourenco et al., 2012) que están basados en el concepto de una función 





de las clases, creando fronteras entre cada una de ellas (Ballabio & Todeschini, 
2009; Cozzolino et al., 2011d).  
- Análisis Discriminante - Regresión Parcial por Mínimos Cuadrados 
(PLS-DA, Parcial Least-Squares Discriminant Analysis): 
El procedimiento de este método es el procedimiento que utiliza el 
método cuantitativo de Regresión Parcial por Mínimos Cuadrados, que se 
explicará posteriormente. La diferencia está en que con el análisis cuantitativo 
se determina la concentración de los compuestos a analizar y con el método 
del análisis discriminante se utilizan variables discretas para determinar la 
pertenencia o no a un grupo (Cozzolino et al., 2011d; Nicolaï et al., 2007).  
- Análisis Discriminante Lineal (LDA, Linear Discriminant Analysis):  
Para realizar la clasificación, el número de categorías y muestras en 
cada categoría son definidas previamente (Pizarro et al., 2013; Riovanto et al., 
2011). Este método proporciona tantas funciones discriminantes como 
categorías hay, menos una (Fudge et al., 2011). Con este método, se obtiene 
la máxima diferenciación entre categorías con la mínima varianza entre las 
mismas (Giacomino et al., 2011; Pizarro et al., 2013; Riovanto et al., 2011). 
LDA es una técnica de clasificación que busca direcciones (variables 
canónicas) con la máxima separación entre las categorías. La primera variable 
canónica es la dirección de la máxima relación entre las variaciones entre 
clases. En este método, el número de muestras debe ser mayor que el número 
de variables (Alamprese et al., 2013). Este método trabaja con tres tipos de 
funciones linear, cuadrática y mahalanobis (Ouyang et al., 2013).  
Según Barker y Rayens (2003), el análisis discriminante PLS (PLS-DA) 
se corresponde de alguna manera con el planteamiento para LDA y produce 
esencialmente los mismos resultados, pero LDA posee mayor reducción de 
ruido (Barker & Rayens, 2003). 
- Máquinas de Vectores Soporte (SVM, Support Vector Machine): 
Puede trabajar con métodos multivariantes lineales y no lineales (Liu et 
al., 2011). Este método puede utilizar ecuaciones lineales en lugar de utilizar 
programaciones cuadráticas para obtener los vectores soporte (SV). La 





produce una única solución de clasificación de los datos y además es un 
método menos susceptible de sobreajuste (Callejón et al., 2012; Chen et al., 
2007; Zhang et al., 2014). Funciona mediante la construcción de hiperplanos en 
un espacio multidimensional que separa los casos de diferentes clases. 
Generalmente trabaja con cuatro funciones, que son la función polinómica, 
función de base radial, función del núcleo y la función del núcleo sigmoide 
(Ouyang et al., 2013). 
- Clasificación mediante el vecino más cercano (KNN, k-nearest 
neighbour):  
Son métodos discriminantes que clasifican un objeto desconocido como 
perteneciente a la clase en la cual la mayoría de objetos pertenecientes a ella 
son más cercanos al objeto desconocido. Generalmente se utiliza la distancia 
euclídea como medida de distancia (Ballabio & Todeschini, 2009; Herrero 
Latorre et al., 2013; Ouyang et al., 2013). 
 
3.5.2.2. Métodos de modelado 
Los métodos de modelado se basan en la creación de unos volúmenes 
en el espacio, cada uno de ellos con unos límites distintos para cada una de las 
clases. Los métodos anteriores han consistido en intentar encontrar un límite o 
frontera entre dos o más clases, de manera que un objeto desconocido se 
pueda asignar a la clase correcta. Sin embargo, no resuelven el problema que 
se presenta cuando el objeto desconocido no pertenece a ninguna de las 
clases que se están considerando. A diferencia de las técnicas de 
discriminantes, estos métodos pueden ser utilizados en los problemas que 
tienen sólo una clase de interés (López et al., 2014). Mediante los métodos de 
modelado, una muestra puede clasificarse como perteneciente a alguna de las 
clases o a ninguna de ellas (Miller & Miller, 2002). Algunos de los más 
utilizados son: 
- PRIMA (Pattern Recognition by Independent Multicategory 
Analysis): 
En este método, cada clase es modelada mediante su centroide, 





un objeto y el modelo de cada clase se mide como la distancia euclídea 
calculada con las variables autoescaladas. La distancia crítica define el radio 
de las esferas de cada clase. 
- Métodos de varianza residual:  
Estos métodos se basan en PCA de cada uno de los conjuntos de datos 
de entrenamiento, creando un modelo para cada uno de ellos. Los residuales 
obtenidos en el modelado de los datos, son utilizados para calcular la 
probabilidad de que la muestra desconocida pertenezca o no a alguna de las 
clases. SIMCA (Modelado Independiente Suave de Analogía de Clase) es el 
método más conocido de todos los métodos de varianza residual (Cozzolino et 
al., 2011d). SIMCA es un método supervisado, que permite la clasificación de 
muestras en grupos existentes configurados previamente. Cada clase es 
configurada de forma independiente (Ballabio & Todeschini, 2009; Cozzolino et 
al., 2011e). Las muestras se clasifican en uno u otro grupo, cuando al 
compararlas con las muestras pertenecientes a cada una de las clases son 
suficientemente similares (Cozzolino et al., 2011e). 
- Redes neuronales artificiales (ANN) supervisadas: 
Son modelos similares a redes neuronales biológicas para el 
procesamiento de datos. Las redes neuronales están interconectadas a sus 
vecinas con diferentes coeficientes de conectividad que representan los 
denominados “pesos” (weights) de esas conexiones (Roman et al., 2011; 
Kruzlicova et al., 2009; Xiaobo et al., 2010). Además, como en las redes 
neuronales artificiales no supervisadas, la estructura consiste en neuronas de 
entrada, una o varias neuronas intermedias y neuronas de salida (Kruzlicova et 
al., 2009). Estos métodos muestran un gran potencial en el campo de la 
clasificación de sustancias, debido a su gran capacidad de modelado, hecho 
que las hace especialmente adecuadas para la resolución de una amplia 
variedad de problemas incluso con datos no lineares (Álvarez et al., 2007).  
Las ANN tienen la capacidad de entrenarse y aprender, por lo que 
cuando se introducen nuevos datos en el sistema, tienen la capacidad de 
reaprender y remodelar esos datos (Astray et al., 2010). La construcción de 





estructura de los datos (Pérez-Magarino et al., 2004). Existen diferentes tipos 
de redes neuronales artificiales según sea su proceso de entrenamiento. De 
entre todas, las redes neuronales supervisadas más utilizadas en el campo 
químico son las Multi-Layer Perceptron (Nicolaï et al., 2007).  
 
La utilización de la Validación Cruzada (Cross Validation) en los métodos 
discriminantes y de clasificación, consiste en utilizar los datos de manera 
económica. También se denomina “método de dejar uno fuera”. Como sugiere 
el nombre, éste encuentra la función discriminante lineal con un objeto omitido 
y verifica si la función discriminante lineal entonces asigna correctamente el 
objeto omitido. Entonces el procedimiento se repite una vez para cada objeto y 
se encuentra nuevamente una tasa de éxito (Miller & Miller, 2004). 
 
3.5.3. Bibliotecas de identificación y clasificación de espectros 
Una de las aplicaciones de los métodos de reconocimiento de pautas es 
la creación de bibliotecas de espectros que permitan clasificar, una vez 
creadas, muestras desconocidas como pertenecientes a alguna de las clases 
de la biblioteca o bien a ninguna de ellas. Estas bibliotecas se clasifican como 
PRM supervisadas y permiten crear clases a partir de los conjuntos de 
espectros. La estructuración de las clases en la biblioteca está perfectamente 
definida, por lo que no hay lugar a confusión entre las mismas (Blanco & 
Romero 2001; Blanco & Villarroya, 2002). Los espectros deben contener 
cualquier posible fuente de variabilidad asociada con el producto y el proceso 
de fabricación, incluyendo en cada en la biblioteca las distintas variaciones 
(Roggo et al., 2007).  
Los métodos más adecuados de reconocimiento de pautas para la 
construcción de la biblioteca de identificación son los métodos supervisados de 
modelado, creando clases a partir de muestras conocidas y un modelo 
representativo de cada clase. La identificación de un elemento desconocido se 
realiza comparando su espectro con los modelos obtenidos previamente, 
siendo identificado como la clase con la que posea una mayor similitud (Blanco 






3.6. Análisis cuantitativo 
El proceso de calibración permite establecer la relación entre la 
respuesta instrumental y la propiedad del analito a determinar, utilizando a tal 
efecto un conjunto de muestras representativas. Los métodos cromatográficos 
separan los analitos de una muestra antes de medir la respuesta. Por ello, para 
cada analito se obtiene una sola variable respuesta, lo que simplifica el proceso 
de calibración, pero en cambio, las técnicas espectroscópicas proporcionan un 
gran número de variables respuesta para cada muestra, variables que en 
general no pueden ser asignadas a un solo analito. Esto propicia el desarrollo 
de métodos de calibración capaces de relacionar múltiples variables con la 
propiedad a determinar. Estos métodos son los conocidos como Métodos de 
Calibración Multivariable (Blanco & Alcalá, 2009; Cozzolino et al., 2011d; 
Lourenco et al., 2012). 
Los métodos de calibración se pueden clasificar siguiendo varios 
criterios:  
- Univariables - multivariables: en función del número de variables de la 
respuesta. 
- Clásica-inversa: en función de cuál sea la variables independiente 
utilizada (concentración o señal analítica respectivamente). 
- Lineales - no lineales: según la función que relaciona las variables. 
- Directos - indirectos: si los parámetros de la calibración se calculan a 
partir de la señal de los componentes puros o a partir de mezclas. 
- Espectro completo - selección de variables: según el número de 
variables utilizadas para realizar el modelado. 
- Rígidos - flexibles: en los primeros se debe disponer de información de 
todas las especies que contribuyen a la señal, mientras que en los 
segundos únicamente es necesario tener información de los analitos que 






La elección del método más adecuado depende del tipo de muestra que 
se va a analizar, el conocimiento del sistema y de los datos disponibles 
(Cozzolino et al., 2011d; Lourenco et al., 2012).  
En la presente Tesis, se han utilizado métodos de calibración 
multivariables (Figura 14), tanto lineales como no lineales. A continuación se 
describen las características de estos métodos. 
 
Figura 14. Clasificación de los Métodos de Calibración Multivariables. 
 
3.6.1. Métodos de Calibración Lineales 
Los métodos lineales obtienen la relación lineal entre la señal 
proporcionada por el espectofotómetro y la concentración de cada componente 
de que se va a determinar en la muestra. Estos métodos se refieren a la 
relación entre la variable dependiente y los parámetros de la regresión y vienen 
descritos por una ecuación del tipo:  
Y=b0+ bk·xkkk=1                                                                    (6)             
Donde b0 y bk son los parámetros a determinar, Y es la variable 
independiente y x es la variable dependiente (Coello & Maspoch, 2007). 
   
3.6.1.1. Métodos lineales con variables originales 
Estos métodos no realizan una reducción previa de los datos 





calcula la ecuación de regresión. El más utilizado es la Regresión Lineal 
Múltiple y a continuación se describen sus características más importantes 
(Coello & Maspoch, 2007). 
 
- Regresión lineal múltiple 
El método de regresión lineal múltiple (MLR, Multiple Linear Regressión) 
es adecuado para sistemas con un número reducido de variables (Lourenco et 
al., 2012). Este método es el menos utilizado en espectroscopía. Para el 
análisis de muestras con más de un componente, calcula la relación lineal entre 
la señal y la concentración de cada componente mediante un ajuste por 
mínimos cuadrados (Roggo et al., 2007). Se deben distinguir dos variantes de 
MLR llamadas clásica e inversa, según la relación establecida entre señal y 
concentración (Blanco & Alcalá, 2009; Coello & Maspoch, 2007). 
La regresión lineal clásica asume el cumplimiento de la ley de Beer-
Lambert para cada uno de los componentes de la mezcla en todo el intervalo 
de trabajo y la aditividad de las absorbancias en las muestras. El error en el 
modelo se considera que es debido a los datos espectrales (Coello & Maspoch, 
2007). La señal debida a una muestra es función de la concentración de cada 
componente por un coeficiente de proporcionalidad, de la forma expresada en 
la siguiente ecuación:  
aj= kj1· c1+ kj2· c2+ kj3· c3+ ··· + kjn· cn+ ej    (7) 
Siendo esta ecuación válida para una muestra que contenga n 
componentes, donde ej es el error aleatorio de la medida, ci es la concentración 
del componente i y kji es el coeficiente de proporcionalidad de cada muestra, 
igual al producto de su absortividad molar por el ancho de cubeta. Si se 
registran medidas a k longitudes de onda (k ≥ n), se obtendrá un sistema de 
ecuaciones, que al ser resuelto dará las constantes de proporcionalidad de la 
ecuación (Coello & Maspoch, 2007). 
Éste puede proporcionar mejoras frente a otros métodos en los que se 
trabaja con un número limitado de variables. A la hora de aplicar este método 
para la determinación de varios componentes de forma simultánea, se deben 





lado, no se pueden producir interacciones químicas ni físicas entre los analitos 
y la matriz, y además, el ruido debe ser aleatorio y con la menor magnitud 
posible (Coello & Maspoch, 2007).  
 
- Regresión lineal múltiple inversa 
La regresión lineal múltiple inversa (ILS, Inverse Least Squares) asume 
una relación entre la absorbancia y la concentración que es inversa a la ley de 
Beer-Lambert (Coello & Maspoch, 2007). La concentración es función de la 
absorbancia a cada longitud de onda y se calcula multiplicando los valores de 
absorbancia por unos coeficientes de proporcionalidad: 
yi= b0+ b1 · x1 + b2· x2+ ··· + bk-1· xk-1+ ei    (8) 
Este método tiene la ventaja de que no es necesario conocer la 
concentración o la contribución de todas las especies absorbentes de la mezcla 
para la cuantificación de los analitos de interés. Sin embargo, los componentes 
no incluidos en la cuantificación deben estar presentes en todas las muestras y 
modelados implícitamente. 
La principal desventaja de este método es que el número de muestras 
debe ser mayor que el número de variables. La selección de las variables es 
una cuestión compleja, ya que la utilización de un número demasiado elevado 
de variables puede provocar problemas de colinealidad (diferentes variables 
independientes aportan la misma información, ya que están altamente 
correlacionadas), disminuyendo así la precisión de los resultados (Coello & 
Maspoch, 2007). 
 
3.6.1.2. Métodos lineales basados en reducción de variables 
Los métodos basados en reducción de variables como Regresión de 
Componentes Principales (PCR) y Regresión parcial por mínimos cuadrados 
(PLS) se utilizan cuando existen demasiadas variables, comparadas con el 
número de experimentos a realizados (Lourenco et al., 2012). Estos métodos, 
como se ha explicado en el apartado 3.4.1., se basan en que la información 
contenida en las variables de la señal puede estar contenida en un número 





de calibración se realiza, no sobre los datos originales, sino sobre estas nuevas 
variables, simplificando el modelo y la interpretación de los resultados. 
Este tipo de métodos de calibración son de espectro completo, no 
presentan problemas de colinealidad ni las consecuencias derivadas de ella. 
Por estas razones, la tendencia actual es la utilización de métodos de 
calibración basados en una reducción de variables previas al cálculo del 
modelo. 
- Regresión de componentes principales 
La Regresión de Componentes Principales (PCR) aprovecha las 
propiedades de la descomposición en componentes principales (PCA) (Roggo 
et al., 2007), realizando MLR de la propiedad a determinar sobre los scores 
obtenidos en el PCA en lugar de realizarla sobre los datos originales. No existe 
pérdida de información útil, ya que los scores contienen la misma información 
que datos originales pero habiendo eliminado el ruido (Cozzolino et al., 2011d; 
Nicolaï et al., 2007). 
Si tenemos una muestra con un conjunto de P especies absorbentes, 
tendremos P variables y1, y2, y3, …, yp representando la concentración de cada 
componente que pueden ser escritas en forma de vector y el espectro de la 
misma, registrado a K longitudes de onda constituyen un conjunto de K 
variables independientes x1, x2, x3, …, xk que pueden ser escritas en forma de 
vector x. Si se construye un conjunto de calibración con M objetos, se pueden 
agrupar los vectores que describen cada uno de ellos en dos matrices: la matriz 
Y, que contiene las concentraciones de cada componente en cada muestra, de 
dimensiones (M x P) y la matriz X, que contiene los espectros de cada muestra, 
de dimensiones (M x K). De este modo, dentro de las matrices la información 
espectral o las propiedades a determinar de cada muestra están escritas en 
una fila, mientras que cada columna contiene la información de una variable 
concreta para todas las muestras presentes (Coello & Maspoch, 2007). 
El primer paso del PCR consiste en realizar una descomposición de la 
matriz X en sus componentes principales, de la forma indicada en el apartado 
de análisis de componentes principales. 
 X=T· Pt+E= ta· pa





Una vez elegido el número de A componentes principales que se 
considere como óptimo para describir la matriz X, ésta se puede representar 
por su matriz de scores T. 
T=X·P         (10) 
Hasta este punto se ha realizado un PCA, obteniendo a partir de la 
matriz de datos X, la matriz de scores T y la de loadings P.  
Ahora la matriz Y, se puede obtener mediante la expresión: 
Y=T·B + E         (11) 
donde B es la matriz de coeficientes de regresión que se halla por 
mínimos cuadrados conociendo los valores de Y del conjunto de calibración: 
B= Tt·T
-1
· TT·Y        (12) 
El símbolo ^ indica valores calculados. Una vez calculados los 
coeficientes de regresión, y por lo tanto establecido el modelo de calibración, 
se pueden realizar los cálculos para predecir un conjunto de nuevas muestras. 
En primer lugar, la matriz de datos espectroscópicos del conjunto de muestras 
de predicción X*, se centra o autoescala utilizando los valores calculados a 
partir de la matriz de datos X empleada en la calibración. A partir de la matriz 
de loadings calculada en la calibración, para el número A de componentes 
principales óptimo, se calculan los scores de las muestras de predicción, T*. 
T*= X*·P         (13) 
y se utiliza la matriz de coeficientes de regresión calculada también en la 
calibración, junto con los scores de estas muestras, para el cálculo de la 
propiedad a determinar en las muestras desconocidas. 
Y=T*· B         (14) 
El principal problema con PCR es que los componentes principales que 
mejor representan la matriz de los datos espectroscópicos, X, pueden no ser 
los más apropiados para la predicción de las propiedades de los analitos que 
queremos determinar. Por este motivo, se ha desarrollado otra técnica de 
calibración que intenta concentrar el máximo poder predictivo en los primeros 
componentes principales. Este nuevo método es la regresión parcial por 
mínimos cuadrados (Coello & Maspoch, 2007). 





- Reducción de dimensiones del conjunto de datos X: mediante el uso de 
la PCA (Roggo et al., 2007) se conserva la máxima cantidad de información 
posible. Se supone que los componentes minoritarios eliminados contienen 
ruido o información no relevante relacionada con la matriz Y. 
- Relación con las variables originales: puesto que los componentes 
principales son combinaciones lineales de todas las variables manifiestas, este 
procedimiento las incluye en el modelo en su totalidad. 
- Varianza muy elevada de las componentes principales mayoritarias: 
esto conduce a una regresión estable, puesto que la varianza de un coeficiente 
de regresión estimado es inversamente proporcional a la varianza del 
coeficiente de regresión. 
- Fuentes de varianza desconocidas: la PCR permite tener en cuenta en 
el modelo fuentes de varianza no conocidas por el experimentador y que por 
ello no se han tenido en, al menos de un modo consciente, en el diseño del 
bloque Y. Un ejemplo de estas fuentes de varianza desconocidas podrían ser 
una interferencia o una interacción entre el analito y otro componente.  
Por su capacidad de adaptación a los factores desconocidos, se dice 
que la PCR es un método “flexible”, mientras que MLR, que carece de esa 
capacidad, es un método “rígido”. Es interesante observar que la capacidad de 
adaptación es una consecuencia de la reducción de dimensiones, esto es, de la 
renuncia a intentar explicar toda la varianza contenida en los datos (Roggo et 
al., 2007). En efecto, si se toman todos los componentes principales en lugar 
de unos pocos, el modelo es rígido y coincide con el que se obtiene mediante 
una MLR en la que se incluyan todas las variables manifiestas. 
 
- Regresión parcial por mínimos cuadrados 
El método de Regresión Parcial por Mínimos Cuadrados (PLS, Parcial 
Least-Squares Regression) fue desarrollado por Wold (1975). La principal 
diferencia con respecto a PCR radica en el hecho de que en PLS se intenta 
contener la mayor información para la predicción de las muestras en los 
primeros componentes principales. Para ello, durante la etapa de calibración, el 





espectrocópicos (matriz X) como la información contenida en la matriz de la 
propiedad a determinar (matriz Y), obteniéndose unas variables auxiliares 
llamadas variables latentes, factores o componentes PLS. 
Una vez centradas y autoescaladas las matrices X e Y (Coello & 
Maspoch, 2007), cada una de las matrices se descompone en la suma de A 
factores, calculando simultáneamente:  
X=T· Pt+E= ta· pa
t +EAa=1        (15) 
Y=U· Qt+F= ua· qa
t +FAa=1        (16) 
La ecuación (15) es la descomposición de la matriz de datos 
espectroscópicos X, siendo T la matriz de scores, P la matriz de loadings y E la 
matriz de residuales (Lourenco et al., 2012). En la ecuación (16), que es la 
descomposición de la matriz de la propiedad a determinar Y, U es la matriz de 
scores, Q la matriz de loadings y F la matriz de residuales. Si tenemos M 
muestras, A factores, K variables y P analitos, la dimensionalidad de las 
matrices es la siguiente: T y U (M x A), Pt (A x K) y Qt (A x P). En este caso los 
loadings no coinciden con las direcciones de máxima variabilidad de las 
muestras como en el caso de PCA, ya que están corregidos para obtener la 
máxima capacidad predictiva para la matriz Y (Blanco & Alcalá, 2009). 
La descomposición de ambas matrices no es independiente, sino que se 
realiza de forma simultánea, estableciéndose una relación interna entre los 
scores de los bloques X e Y de forma que para cada componente a se cumpla:  
u= ba· ta         (17) 
donde el símbolo ^ indica que es una cantidad calculada y ba es el coeficiente 
de regresión para cada uno de los factores PLS. Si solo se desea calcular una 
única concentración de las presentes en la matriz Y, no incluyendo en el 
cálculo las otras (aunque se conozcan), el algoritmo recibe el nombre de PLS1 
y se puede considerar una simplificación del algoritmo global, también conocido 
como PLS2 (Blanco & Alcalá, 2009).  
La PLS presenta las siguientes ventajas en comparación con el método 
de PCR: 
- Se reduce el impacto sobre el modelo de las variaciones del bloque X 





- Puesto que se evitan las direcciones del espacio poco correlacionadas 
con las respuestas, el número óptimo de vectores a incluir en el modelo 
de regresión suele ser menor que el PCR, con lo que se gana en 
sencillez, sin perder exactitud en las predicciones (Roggo et al., 2007). 
 
3.6.2. Métodos de Calibración No Lineales 
En algunos casos, los datos espectrales y la propiedad a determinar, no 
están relacionados de forma lineal, por lo que en estos casos se pueden 
abordar utlizado métodos no lineales de calibración (Blanco & Alcalá, 2099; 
Blanco & Villarroya, 2002). Los métodos de calibración no lineales más 
habituales que aplican a los datos espectrales son Redes Neuronales 
Artificiales (ANN) y regresión de vector de soporte (SVR) (Lourenco et al., 
2012). 
3.6.2.1. Las Redes Neuronales Artificiales (ANN)  
Son algoritmos de cálculo iterativo que permiten utilizar las variables 
experimentales produciendo una respuesta específica. Estas neuronas 
contienen capas que sirven para diferentes propósitos como recibir información 
experimental, procesarla para producir funciones no lineales y proporcionar la 
respuesta. En ciertos casos, se utilizan las variables originales o pueden ser 
transformadas mediante la utilización de funciones no lineales como la función 
logarítmica, exponencial o cuadrática y hacer una regresión con uno de estos 
métodos (Blanco & Villarroya, 2002; Cozzolino et al., 2011d; Nicolaï et al., 
2007). Las neuronas artificiales son similares a una neurona biológica. La ANN 
recibe una serie de información de entrada (xi) conectado a un factor de peso 
(wi) (Figura 15). En un caso simple, la neurona suma las entradas pesadas y 
pasa el resultado a una función de transferencia para generar una salida. La 
información de salida se envía a continuación a otra neurona como entrada o 






Figura 15. Estructura general de una Red Neuronal Artificial. 
 
Los pesos son fuerzas de conexión entre las neuronas. Los pesos 
corresponden a la importancia de cada señal de entrada, debido a que algunas 
señales de entrada pueden ser más importantes que otras (Huang et al., 2007). 
Los pesos son ajustables durante el entrenamiento de la red y hay varios 
algoritmos para ello. Las neuronas están organizadas en diversas capas. La 
primera capa consta de las variables de entrada que son en nuestro caso las 
absorbancias de las longitudes de onda específicas (Huang et al., 2007). Las 
salidas se corresponden con el valor del parámetro que se está determinando y 
las capas ocultas representan el proceso de modelado de la neurona 
(Pazourek et al., 2005). Para obtener las salidas correctas, son necesarios los 
entrenamientos previos de la neurona y la optimización de los parámetros tales 
como el número de neuronas ocultas, el número de iteraciones para el 
entrenamiento, tasa de aprendizaje, elección de la función de transferencia 
adecuada, momentum y el peso mínimo para el comienzo del entrenamiento 





tangent, Zero-based log sigmoid, Log-sigmoid and Bipolar sigmoid (Cetó et al., 
2012).  
 
3.6.3. Evaluación de la capacidad predictiva del modelo 
En los modelos de cuantificación, se realizan estudios cuantitativos de 
los resultados obtenidos. Para esto es necesario determinar ciertos 
parámetros. Un parámetro que permite evaluar el error medio de toda la 
población y no sólo de una muestra es el sumatorio del cuadrado de los 
residuales denominado PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares): 
( )( )∑ − 2ˆ ijij yy          (18) 
El valor medio del mismo, se obtiene dividiendo el PRESS por el número 
de muestras de predicción (np), y se denomina Error medio de predicción, 

















       (19) 
También se puede utilizar la raíz cuadrada del MSEP, denominada 
RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction) (Clavaud et al., 2013; 

















        (20) 
En la construcción de un modelo se suelen utilizar dos conjuntos de 
muestras: de calibración y validación (o test set). De esta forma, se calcula el 
MSEP o RMSEP para cada componente principal. De igual forma, también 
calculan estos parámetros para el conjunto de calibración (RMSEC). En 
calibración, en algunos casos no se divide por el número de muestras el 
conjunto de calibración sino por los grados de libertad reales (nc- 1-a) siendo a 
el número de componentes principales para el cual se está calculando el 
parámetro. 
Si el número de muestras disponibles es relativamente pequeño, la 





Kowalski, 1985), la cual utiliza, para comprobar el ajuste del modelo, muestras 
del conjunto de calibración. Mediante este método, el conjunto de calibración 
se divide en varios bloques o segmentos. El modelo se construye tantas veces 
como números de segmentos se ha elegido, utilizando un segmento como 
bloque de datos para comprobar resultados y el resto para construir el modelo, 
de forma que se deja un segmento fuera cada vez. Esto se realiza para cada 
factor, calculando el MSEP para cada segmento y acumulándolo de forma que 
se consiga una buena estimación del poder predictivo de las muestras de 
calibración. Cuando el número de segmentos es igual que el número de 
muestras de calibración, se le denomina leave one out (LOO). Este 
procedimiento deja cada vez una muestra fuera, utilizando el resto para el 
cálculo del modelo, repitiendo el proceso un número de veces igual al número 
de muestras. El MSECV (Mean Square Error of Prediction by Cross Validation) 





























                                                                       
(21) 
También se puede utilizar la raíz cuadrada del MSECV, denominada 
RMSECV (Root Mean Square Error of Cross Validation). 
 
Exiten otros estadísticos utilizados para la evaluación de la capacidad 
predictiva de los modelos obtenidos con la calibración como son r2, RPD o 
RPIQ (Bellon-Maurel et al., 2010).   
El parámetro r2 (coeficiente de determinación) representa la proporción 
de la variabilidad total de la variable dependiente (Y) respecto a la variable 
respuesta en la calibración si se trata de rc2 o de validación si se trata de rv2 
(Cozzolino et al., 2013; Nicolaï et al., 2007). Para obtener un buen modelo, el 
coeficiente de determinación debe ser lo más alto posible, cercano a 1 (Chen et 
al., 2011). Valores de r2 superiores a 0,9 indican una buena precisión del 





utilizado para hacer una distinción entre valores bajos, medios y altos para el 
parámetro medido (Castritius et al., 2010; Fernández-Novales et al., 2009b; Liu 
et al., 2011; Urbano-Cuadrado et al., 2004). 
El valor de la relación del rendimiento a la desviación (RPD, Ratio of 
Performance to Deviation) (Bello-Maurel et al., 2010; Cozzolino et al., 2011d; 
González-Caballero et al., 2010; Nicolaï et al., 2007), mide la relación entre la 
desviación típica del colectivo muestral de calibración y el SEP. 
RPD= SD
SEP
                                                                                    (22) 
Donde SD es la desviación estándar y SEP es el error medio de 
predicción. Bellón-Maurel et al., 2010 y otros autores (Ferrer-Gallego et al., 
2013b; Garde-Cerdán et al., 2008; Garde-Cerdán et al., 2010; Lorenzo et al., 
2009; Moncada et al., 2013; Shen et al., 2010) se refieren a valores de RPD 
mayores que 2 como modelos de calibración excelentes, valores dentre 1,4 y 2 
como adecuados y valores menores que 1,4 como modelos menos fiables, que 
se pueden utilizar para diferenciar entre valores altos y bajos. Según (Nicolaï et 
al., 2007) si RPD es mayor que 2,5 ó 3 el modelo tiene buena capacidad de 
predicción, mientras que si el valor RPD está entre 2 y 2,5 la capacidad de 
predicción del modelo es justa, mientras que valores entre 1,5 y 2, significan 
que el modelo puede discriminar entre valores bajos o altos.  
Sin embargo, existe controversia con respecto a la capacidad de 
predicción del modelo con RPD. Cozzolino et al., 2011d y otros autores 
(Cozzolino et al., 2013; Davrieux et al., 2010; González-Caballero et al., 2010; 
Nieuwoudt et al., 2002) indican valores superiores de RPD para obtener 
buenos modelos de calibración. 
El valor de RPIQ (Residual Predictive Interquartile Amplitude) fue 
propuesto por (Bellon-Maurel et al., 2010) sobre todo para muestras no 
biológicas como por ejemplo suelos. Este estadístico se basa en la distancia 
intercuartil, calculándose como la relación entre la distancia intercuartil y el 









En estos casos, cuando el valor de RPIQ es mayor que 2,1, el modelo 
puede utilizarse el modelo para predecir (Rolle et al., 2013).  
 
3.6.4. Elección del número de componentes principales 
La elección del número de componentes principales o factores que 
configura el modelo óptimo es el punto importante en la utilización de cualquier 
técnica de calibración que realice reducción de variables. Se han propuesto 
formas para reducir el número de PCs, que se basan, en general, en el análisis 
del error de predicción al utilizar distinto número de éstos (Blanco & Alcalá, 
2009). Consiste en representar el valor de MSECV frente al número de PCs y 
elegir como óptimo el mínimo de la curva. Se parte de que el error disminuye al 
aumentar el número de PCs que se utilizan en el modelo, hasta que llega un 
momento en que los nuevos PCs únicamente explican ruido y el MSECV 
aumenta debido al sobreajuste del modelo. Aunque a priori parece una idea 
razonable, el hecho de utilizar únicamente un número limitado de muestras 
hace que el método esté sujeto a error y que genere un sobreajuste de los 
datos (Blanco & Alcalá, 2009; Haaland & Thomas, 1988). 
Cuando no hay un mínimo, se utiliza el criterio de Haaland y Thomas 
(1988) para la elección del número de componentes. Este método consiste en 
escoger el número de componentes cuyo valor de MSECV no es 
significativamente diferente del valor mínimo del modelo. El mínimo valor de 
MSECV vendrá dado por un número de componentes que denominados a*. 
Cada valor de MSECV obtenido con un número de PCs menor que a* se 
compara con el valor mínimo mediante una prueba de Fischer. Para cada 
componente a=1, 2, …, a* se calcula:  
( ) ( )( )*aMSECV
aMSECVaF =
        (24) 
Como número de componentes óptimo se escoge el menor tal que 
F(a)<F, siendo bastante popular el uso de un nivel de significación α=0,25, 
propuesto por Haaland y Thomas (1988). Los grados de libertad del numerador 







4. APLICACIONES DE ESPECTROSCOPÍA Y QUIMIOMETRÍA 
EN ALIMENTOS 
 
La espectroscopia NIR se ha establecido como una de las herramientas 
más importantes de análisis de alimentos moderno. Los resultados del análisis 
UV-VIS-NIR se obtienen en tiempo real (González-Caballero et al., 2010), a 
diferencia de otros métodos además se puede utilizar en todo tipo de alimentos 
para medir gran cantidad de parámetros.  
El análisis instrumental junto con las técnicas de reconocimiento de 
patrones (quimiometría) han sido capaces de clasificar e identificar distintos 
alimentos y su composición por variedades o procedencia geográfica así como 
cuantificar la composición de alimentos y bebidas. 
La utilización de técnicas UV-VIS-NIR junto con técnicas quimiométricas 
proporcionan mayor rapidez en las medidas, así como la posibilidad de 
reducción de gastos en los análisis, tratándose de una técnica ecológica, ya 
que no se requiren reactivos para la realización de las medidas y el 
procesamiento es mínimo (Moros et al., 2010). 
Una de las aplicaciones más extendidas de la espectroscopia NIR 
aplicada de forma independiente o combianda con la zona VIS y/o la zona del 
infrarrojo medio (MIR), es en análisis de leche y derivados. La leche se 
compone de más del 80% de agua, las concentraciones de los componentes 
proteicos y grasas tienen un efecto significativo en el espectro infrarrojo 
cercano. Kalinin et al., 2013, han determinado proteínas de suero en leches 
utilizando la zona de 800 a 1065 nm de la zona espectroscópica NIR. Además, 
han realizado calibraciones utilizando regresiones por mínimos cuadrados 
parciales (PLS), obteniendo bajos errores en las predicciones y elevados 
valores de coeficientes de correlación. Melfsen et al., 2012, han estudiado la 
determinadon el porcentaje de grasa, proteína, lactosa, contenido de urea y 
recuento de células somáticas utilizando regresiones PLS con los datos sin 
pretratar y pretratados para eliminar la dispersión, obteniendo mejores 





determinación de melamina en leches y productos lácteos (Abbas et al., 2013; 
Balabin & Smirnov, 2011; Cattaneo & Holroyd, 2013). En estudios previos, 
Laporte y Paquin, 1999 y Šašic y Ozaki, 2001 determinaron grasa, proteína, 
lactosa y caseína por espectroscopia de transmisión en el infrarrojo cercano en 
leche de vaca, utilizando regresiones PLS, con las que obtuvieron buenos 
resultados de correlación a excepción de la lactosa en el caso del estudio de 
Šašić y Ozaki, que mostraron coeficientes de regresión con limitada capacidad 
de predicción. También se encontraron buenas calibraciones utilizando 
espectroscopía VIS y NIR, utilizando además equipos portátiles, para 
determinar proteínas de la grasa y el contenido de materia seca en leches, así 
como para cuantificar y detectar muestras adulteradas. Los equipos portáctiles 
NIR también se consideran como una alternativa a los métodos de análisis 
tradicionales de laboratorio debido a su simplicidad, sensibilidad y bajo coste 
energético (Teixeira dos Santos et al., 2013).  
También está muy extendido el análisis de composición en quesos, así 
como la diferenciación de origen utilizando espectroscopía, (Botelho et al., 
2013; González-Martin et al., 2011b; González-Martin et al., 2011c; Holroyd, 
2013; González-Martin et al., 2011a; Lyndgaard et al., 2012; Mouazen et al., 
2099) obteniendo calibraciones con buenos coeficientes de correlación y bajo 
error de predicción. Soto-Barajas et al., 2013, han predicho el tiempo de 
maduración y tipo de mezclas de leche de vaca, de oveja y de cabra, en 
quesos de diferente composición usando redes neuronales artificiales (ANN), 
con las que obtuvieron buenas clasificaciones según la mezcla de la leche y un 
100 % de precisión en la predicción del tiempo de maduración. Cattaneo & 
Holroyd, 2013 han determinado adulteraciones en leche y productos lácteos y 
Pillonel et al., 2007, han estudiado la viabilidad de utilizar espectroscopia NIR 
para predecir el color de los quesos Emmental procedentes de diferentes 
regiones europeas, obteniendo buenos resultados de predicción para el 
parámetro b del color, mientras que para las predicciones de los parámetros a y 
L determinaron predicciones aproximadas. 
En carnes y pescados, la medición de parámetros de calidad pueden 





Okazaki, 2009). Tao et al., 2013a, han realizado una revisión sobre la 
utilización de la espectroscopía de reflectancia de infrarrojo cercano como 
técnica de evaluación rápida, sencilla, segura y simultánea de numerosas 
propiedades de la carne, revisando el potencial de la misma para predecir 
proteína cruda, grasa intramuscular, ácidos grasos, humedad, cenizas, 
mioglobina y colágeno de la carne de res, cerdo, pollo y cordero. Según estos 
autores, aunque los resultados publicados varían considerablemente, sugieren 
que la espectroscopía de reflectancia en la zona NIR muestra un gran potencial 
para reemplazar a los análisis químicos, evitanto el consumo de tiempo de las 
determinaciones habituales y los reactivos caros, sobre todo en la industria 
donde se requieren mediciones simultáneas. En la mayoría de estos estudios 
utilizan reducción de variables o selección de longitudes de onda específicas, y 
además utilizan PLS y validación cruzada, obteniendo buenos resultados en la 
mayoría de los parámetros.  
Zamora-Rojas et al., 2013 han estudiado diferentes métodos e 
instrumentaciones NIR entre las que se encuentran el micro-electro-mecánicos 
de mano (MEMS), en la zona de 1600 a 2400 nm para cuantificar en línea y en 
situ el perfil de ácidos grasos en tejidos a adiposos subcutáneos en cerdo 
ibérico durante la etapa de procesado de la canal. Para ello utilizaron diferentes 
pretratamientos y combinaciones de los mismos, así como regresiones PLS, 
obteniendo SEP y r2 como estadísticos para determinar la capacidad predictiva 
de los modelos. Los resultados que han obtenido fueron comparables entre los 
modos de GC y los distintos métodos de análisis NIR. 
Prevolnik et al., 2014, ha realizado clasificaciones de jamones curados 
según el tiempo de maduración utilizando espectroscopía NIR y ANN, con lo 
que consiguieron un 79,7 % de precisión en la predición, demostrando que los 
modelos obtenidos se pueden utilizar para fines de control en el proceso de 
secado y curado del jamón. 
Alamprese et al., 2013 investigaron el potencial de la espectroscopía 
UV-VIS, NIR y MIR, con técnicas quimiométricas para detectar adulteraciones 
de carne picada con carne de pavo. Para ello, utilizaron distintos 





estudiadas, la comparación de los modelos de PLS en términos de errores en 
la predicción (RMSEP) demostraron que los mejores resultados se 
determinaron en la zona NIR y MIR, mientras que los resultados en la zona UV-
VIS fueron menos satisfactorios, por otro lado, la combinación de las zonas de 
UV-VIS, NIR y MIR en su estudio mejoraron los resultados generales. 
En pescados, el salmón es uno de los productos con mayor importancia 
comercial. He et al., 2013; Ivorra et al., 2013; Kimiya et al., 2013; Tito et al., 
2012 y Wu et al., 2012, utilizaron espectroscopia VIS y NIR para determinar las 
características, clasificaciones y diferentes contaminaciones o composiciones 
del salmón. También han determinado la frescura de los productos preparados 
a partir del salmón envasado, ya sea en filetes o ahumado. La mayoría de 
peces y mariscos con importancia comercial han sido examinados por 
espectroscopia NIR aportando resultados prometedores. Actualmente, los 
estudios se centran en procesados de pescado preparados en aceite, 
conservas, ahumados, congelados, etc., (Brown et al., 2012; Cheng et al., 
2013; Liu et al., 2013; O’Brien et al., 2013; Zhang et al., 2013a; Zhu et al., 
2013). Aunque los resultados son variables, la espectroscopía NIR es indicada 
para determinar la composición química de muchos pescados y mariscos. 
En el caso de frutas, verduras, especias e incluso plantas medicinales, 
también se han realizado distintos estudios utilizando espectroscopía UV-VIS-
NIR para cuantificar componentes como grasa, proteínas y carbohidratos entre 
otras sustancias (De Oliveira et al., 2014; Guzman et al., 2013; López et al., 
2013; Makky & Soni, 2014; Moller et al., 2013; Salguero-Chaparro et al., 2013; 
Sánchez et al., 2013; Yao et al., 2013). Por otra parte, se pueden analizar 
secciones de las diferentes partes de plantas en cuanto a su composición 
química a nivel celular o la composición de en productos derivados de 
vegetales (Boggia et al., 2013; Chen et al., 2006; Cozzolino et al., 2011d; Yao 
et al., 2013; Zhang et al., 2013b), por ejemplo Da Costa Filho, 2009 analizó 
sacarosa en chocolate utilizando espectroscopía NIR, y aplicando modelos PLS 
y MLR. Con estos modelos ha obtenido altos valores de coeficientes de 






4.1. Aplicaciones de espectroscopía en vinos y uvas 
Fomentar la calidad en la elaboración de los vinos permite proteger las 
características que diferencian cada zona de producción y darle un valor 
añadido al vino. Las características de un vino, así como su calidad son 
esencialmente debidas a la zona de producción y a las técnicas enológicas y 
vitivinícolas. La elaboración de controles por parte de los Consellos 
Reguladores permiten garantizar el origen y las principales características de 
un vino para poder descartar inclusiones fraudulentas en los mercados. 
El creciente interés por el desarrollo de técnicas novedosas, y sobre 
todo, rápidas, eficaces y sencillas, junto con un creciente desarrollo en la 
instrumentación analítica y del tratamiento de datos, permiten que las técnicas 
espectroscópicas se conviertan en una de las mejores opciones de 
cuantificación y clasificación.  
Existen diferentes estudios en los que se ha utilizado tanto 
espectroscopía VIS como NIR para predecir diferentes compuestos, clasificar o 
discriminar vinos según diferentes parámetros (Cozzolino et al., 2011e; Fudge 
et al., 2011; Garde-Cerdán et al., 2011; Garde-Cerdán et al., 2010; Lorenzo et 
al., 2009; Riovanto et al., 2011).  
En las Tablas 4 y 5 se referencian algunos de los estudios relacionados 
con la discriminación y clasificación (Tabla 4) o determinaciones cuantitativas 
(Tabla 5) en vinos, mostos y uvas enteras mediante técnicas espectroscópicas 
en las regiones UV, VIS, NIR y MIR. En las tablas, se referencian el tipo de 
muestra de la que se trata, el parámetro a determinar, el tipo de medida, los 
pretratamientos utilizados en el análisis, el método utilizado ya sea para 
































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































En las tablas se puede observar que la espectroscopía en las zonas UV 
y VIS solas o combinadas con NIR y MIR se han aplicado para cuantificar y 
clasificar diferentes compuestos y vinos. En la mayoría de los estudios han 
utilizado modelados con PLS en la zona VIS y NIR y aplicando más de un 
pretratamiento de los datos con SNV, derivadas, suavizados y MSC. Además, 
la mayoría de los autores han evaluado la capacidad predictiva de los modelos 
mediante r2 y RMSE, SEC y RPD de predicción, validación cruzada o 
validación externa. 
En el caso de clasificaciones, existen multitud de estudios, en los que se 
hace una diferenciación de la zona geográfica o la zona de producción de los 
vinos (Casale et al., 2010; Cozzolino et al., 2012; Riovanto et al., 2011), 
diferenciaciación según el proceso o tiempo de envejecimiento (Tao et al., 
2012) o según la cepa empleada para la realización de la fermentación 
maloláctica (Cozzolino et al., 2012a). Clasificación en función de la variedad de 
uva empleada para la elaboración del vino (Cozzolino et al., 2003; Cozzolino et 
al., 2012a; Urbano-Cuadrado et al., 2005), discriminación de vinos utilizando la 
composición de taninos en función de si han sido añadidos o no a los vinos, 
considerándose como vinos adulterados o no adulterados (Ferrari et al., 2011). 
También se han realizado identificaciones del estado de envejecimiento del 
vino mediante la discriminación entre distintos tiempos de envejecimiento 
(Shen et al., 2012b) o discriminación en función del tipo de vino según la 
variedad o procedimiento de elaboración (Liu et al., 2008a). En estos casos, los 
métodos utilizados son más variados, generalmente se utilizan métodos PLS-
DA, SIMCA, LDA en la zona NIR y VIS del espectro aplicando diversos 
pretatamientos de datos como MSC, SNV, suavizados y derivadas.  
La espectroscopia UV-VIS-NIR proporciona un método relativamente 
sencillo para el análisis de vinos. Permite efectuar medidas directamente sobre 
la muestra a analizar, ya sea sólida o líquida, sin realizar un tratamiento previo 
de la misma. Esto sin duda reduce los tiempos de análisis y elimina el consumo 
de reactivos y de residuos generados, demás nos permite mejorar la precisión 
de los resultados, debido a que no hay procesos de preparación entre la toma 
de muestras y el resultado final (Burns & Ciurczak, 2007; Workman & Weyer, 






como química, permite aplicarla a una gran variedad de análisis, como 
determinación de características y la realización de análisis cualitativo y 
cuantitativo del vino. El mayor inconveniente, es la necesidad de aplicar 
técnicas de calibración multivariable, que alargan el proceso de calibración y 
requieren personal entrenado, aunque su aplicación se puede realizar con 
personal no cualificado. 
La espectroscopía, siempre ha estado presente aunque en los últimos 
años ha cobrado mayor importancia en los laboratorios de control de calidad de 
productos agroalimentarios. Los avances tecnológicos en la instrumentación y 
la quimiometría, han permitido realizar análisis espectrales más precisos y 
sencillos, teniendo la capacidad de analizar alimentos adulterados, cuantificar 








































III. OBJETIVOS  
 
1. Objetivo General 
 
El objetivo general de esta Tesis ha sido el desarrollo de métodos de 
análisis rápidos basados en la espectroscopía UV-VIS-NIR combinados con 
técnicas quimiométricas lineales y no lineales, que permitan determinar de 
forma rápida, económica y no destructiva, diversos parámetros de la 
composición química de los vinos y la autentificación de vinos blancos y tintos 
gallegos con DO. 
 
2. Objetivos Específicos 
 
Los objetivos específicos de esta Tesis Doctoral han sido:  
 
1. Evaluar la aplicación de la espectroscopía UV-VIS-NIR para el análisis 
de los principales compuestos del vino en disoluciones acuosas (etanol, 
glicerol, glucosa, ácido tartárico, ácido málico, ácido acético y ácido 
láctico), aplicando métodos quimiométricos lineales. 
2. Evaluar la aplicación de espectroscopía UV-VIS-NIR utilizando métodos 
de Redes Neuronales Artificiales para analizar y determinar los 
principales compuestos del vino en disoluciones acuosas. 
3. Clasificar vinos blancos gallegos de las DO Rías Baixas, Ribera Sacra, 
Ribeiro, Valdeorras y Monterrei en función de su DO, así como la 
obtención de una clasificación por subzonas de la DO Rías Baixas, 
aplicando la espectroscopía UV-VIS-NIR y Redes Neuronales 
Artificiales. 
4. Clasificar vinos blancos gallegos con DO por variedad de uva aplicando 
la espectroscopía UV-VIS-NIR y Redes Neuronales Artificiales. 
5. Clasificar vinos blancos gallegos de la DO Rías Baixas por su subzona 







6. Clasificar vinos tintos gallegos de las DO Rías Baixas y Ribeira Sacra 
por su perfil polifenólico. 
7. Determinar compuestos fenólicos en vinos tintos gallegos pertenecientes 
a las DO Rías Baixas y Ribeira Sacra, utilizando espectroscopía UV-VIS-
NIR y técnicas quimiométricas lineales. 
8. Clasificar vinos tintos gallegos de las DO Rías Baixas y Ribeira Sacra 
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IV. MATERIALES Y MÉTODOS 
En esta sección, se describen los materiales y métodos utilizados, así 
como los distintos programas de adquisición y tratamiento quimiométrico de los 
datos espectroscópicos que aparecen detallados en cada uno de los artículos 
anexados con los resultados.  
 
1. Reactivos y sustancias patrón 
Los reactivos utilizados en esta Tesis son de grado HPLC. Los intervalos 
de concentraciones que se han usado en los estudios, se han realizado 
teniendo en cuenta las concentraciones encontradas en los vinos blancos y 
tintos (Castillo-Muñoz et al., 2010; De Quirós et al., 2008; Dias et al., 2013; 
Figueiredo-González et al., 2012, Goldberg et al., 1995; Martin et al., 2013; 
Urbano-Cuadrado et al., 2004; Urtubia et al., 2004). 
Los patrones se han preparado con  las siguientes concentraciones: 
- Etanol (Panreac; 160 g/L para espectroscopía y 1,056 g/L en HPLC) 
- Glicerol (Scharlau; 12 g/L para espectroscopía y 1,317 g/L en HPLC) 
- Glucosa (Scharlau; 14,16 g/L para espectroscopía y 1,024 g/L en HPLC) 
- Ácido tartárico (Scharlau; 10,46 g/L para espectroscopía y 0,998 g/L en 
HPLC) 
- Ácido málico (Scharlau; 6 g/L para espectroscopía y 1,010 g/L en HPLC) 
- Ácido láctico (POCH; 6 g/L para espectroscopía y 1,121 g/L en HPLC) 
- Ácido acético (POCH; 6 g/L para espectroscopía y 1,125 g/L en HPLC) 
- Trans-resveratrol (Sigma-Aldrich; 14 mg·L-1) 
- Oenin (malvidin 3-O-glucoside) (Sigma-Aldrich; 20 mg·L-1) 
- Malvin (malvidin 3, 5-O-diglucoside) (Sigma-Aldrich; 20 mg·L-1) 
- (+)-catechin (Sigma-Aldrich; 94 mg·L-1) 
- (-)-epicatechin (Sigma-Aldrich; 20 mg·L-1) 
- Quercetin (Sigma-Aldrich; 15 mg·L-1) 
- Ácido syringico (Sigma-Aldrich; 28 mg·L-1) 
Los patrones de etanol, glicerol, glucosa, ácido tartárico, ácido málico, 
ácido láctico y ácido acético, fueron elaborados en agua destilada. Por otro 





lado los patrones de trans-resveratrol, oenin, malvin, (+)-catechin, (-)-
epicatechin, quercetin y ácido syringico fueron elaborados en metanol. 
La fase móvil para el análisis por HPLC de etanol, glucosa, glicerol y los 
ácidos orgánicos, se ha realizado con ácido sulfúrico (Scharlau; 0,025 M de 
H2SO4) y agua destilada. Metanol, ácido fosfórico y agua destilada se han 
utilizado para la fase móvil de los análisis de polifenoles por HPLC. 
Todas las disoluciones patrón de los compuestos a analizar en el vino, 
se han obtenido de los compuestos puros expresados en la lista anterior. Para 
la elaboración de los patrones para HPLC se filtraron las disoluciones con un 
filtro de 0,45 µm.  
 
2. Elaboración de vino sintético 
Las muestras de vino sintético fueron preparadas en utilizando los 
siguientes intervalos: etanol, 67-132 g/L; glicerol, 4,12-14 g/L; glucosa, 0,039-
8,66 g/L; ácido tartárico, 0,01-6,2 g/L; ácido málico, 0,03-2,5 g/L; ácido láctico, 
0,08-1,2 g/L y ácido acético, 0,08-1,2 g/L. 
Se realizó un diseño experimental siguiendo un diseño central 
compuesto (CCD). CCD tiene buenas propiedades como la insensibilidad a los 
valores atípicos y datos que faltan, baja colinealidad y posee bloques 
ortogonales. CCDdetermina los efectos y los niveles óptimos de los 
parámetros, ofrecen lotes de información sobre los efectos de las variables 
experimentales y error experimental total, con un número mínimo de 
experimentos (Goula, 2013; Spanila et al., 2005). Cada factor se estudió en 
cinco niveles. Siguiendo el diseño de CCD se realizaron un total de 152 
experimentos con siete variables. Posteriormente, para validar los modelos 
seleccionados, se elaboraron y midieron 120 nuevas muestras de los vinos 
sintéticos.  
 
3. Muestras de vino blanco y tinto comercial 
Se han estudiado vinos comerciales gallegos, tanto blancos 
(monovarietales) como tintos (monovarietales y plurivarietales), de las cinco 
Denominaciones de Origen Gallegas pertenecientes a las cosechas del 2009, 





2010, 2011 y 2012. Los vinos se han obtenido de mercados locales y de los 
Consellos Reguladores de DO Rías Baixas y DO Ribeira Sacra.  
 
 
4.  Método espectroscópico 
4.1. Equipo 
Se ha utilizado un espectrofotómetro V-670 (Jasco Inc, Japan) de doble 
haz con un único monocromador que incluye rejillas dobles, intercambiables 
automáticamente. Un detector PMT para la región UV/VIS y un detector de PbS 
refrigerado por Peltier para la región NIR. Ambas rejillas y el detector se 
intercambian automáticamente desde 750 hasta 900 nm.  
El espectrofotometro mide onda a onda de 200 a 2500 nm con una 
resolución espectral que puede variarse desde 0,5 hasta 10 nm. El equipo, 
permite hacer mediciones en modo Transmitancia o Absorbancia, con 
velocidades de escaneo de 200 a 4000 nm/min. La velocidad de respuesta que 
puede proporcionar el espectrofotómetro es “muy rápida”, “rápida”, “media” y 
“lenta” El espectrofotómetro se controla por ordenador con el software Spectra 
Manager ™ II  (Jasco Inc, Japan).  
4.2. Cubeta 
La cubeta que se ha utilizado en este estudio fue una cubeta de cuarzo 
Suprasil® 300, modelo 100-QX, con un paso de luz de 1 mm y un volumen de 
350 µL. Esta cubeta se puede utilizar en longitudes de onda de 200 a 3500 nm, 
con valores de transmisión entre el 80 y 90 %. La principal característica de 
este tipo de material es que la transmisión es mayor, es decir, posee baja 
absorbancia en todo el espectro. 
4.3. Análisis espectroscópico 
El registro de las muestras se ha hecho en modo Transmitancia en las 
zonas UV-VIS-NIR del espectro (200 a 2500 nm), con una velocidad de 
escaneo de 1000 nm/min y velocidad de respuesta “media”. La amplitud de 
banda utilizada fue de 2 nm en toda la zona del espectro y la temperatura de la 
disolución fue de 30 - 35 ºC (Cozzolino et al., 2007b). Previamente al registro 
del espectro de las muestras, se ha realizado el registrado el espectro del aire 
como referencia.  






4.4. Obtención de modelos para cada componente analizado 
Mediante el sofware Spectra Manager ™ II (Jasco Inc, Japan), a los 
datos espectrales obtenidos se le han practicado diferentes pretratamientos y 
modelos. En los anexos 1 a 8 se especifican los pretratamientos espectrales 
utilizados en cada capítulo de esta Tesis. 
5. Método por HPLC 
La determinación de laos concentraciones de componentes del vino se 
ha hecho mediante cromatografía HPLC para obtener las diferentes 
concentraciones. Por un lado, se determinado la concentraciónhan realizado 
determinaciones de etanol, glicerol, glucosa, ácido tartárico, ácido láctico, ácido 
málico y ácido acético en vinos sintéticos y vinos blancos. Los vinos blancos se 
han diluido 1/10. Por otro lado, se ha determinado la concentración de los 
componentes compuestos polifenólicos trans-resveratrol, oenin, malvin, (+)-
catechin, (-)-epicatechin, quercetin y ácido syringico en vinos tintos. 
5.1. Método por HPLC en vinos blancos 
Para determinar la glucosa, etanol, glicerol y los ácidos tartárico, málico, 
láctico y acético se ha utilizado un HPLC equipado con una columna 
Transgenomic ICSepICE-ION-300, con detector de índice de refracción. El 
equipo consta además de una bomba cuaternaria, un desgasificador 
automático, columna termostatizada y un inyector automático. El volumen de 
inyección fue de 10 µL, y la temperatura del horno de la columna de 20 ºC. La 
fase móvil fue 0,025 M de H2SO4. 
Durante cada corrida en HPLC se analizaron los patrones 
correspondientes de concentración conocida, para poder comparar las áreas 
de Índice de Refracción de éstos con las de las muestras correspondientes. 
Las disoluciones estándar y las muestras de vino diluidas 1/10, se filtraron y se 
inyectaron directamente. La identificación de los compuestos, se realizó 
mediante la interpolación del área del pico del analito en una recta de 
calibración obtenida a partir de disoluciones con distintas concentraciones de 
los componentes a analizar en el vino (etanol, glicerol, glucosa, ácido tartárico, 
málico, láctico y acético). Para obtener los cromatogramas, se utilizó el 
programa EzChrome Elite (Agilent Technologies, Santa Clara, CA, EE.UU.). 






5.2. Método por HPLC en vinos tintos 
Los compuestos polifenólicos se midieron por HPLC equipado con 
detector de matriz de diodos (DAD), inyector automático, bomba cuaternaria, 
desgasificador automático, columna termostatizada y un inyector automático 
(Jasco Inc., Tokio, Japón). La columna utilizada fue una columna Hypersil C18 
BDP 250 x 4,6 mm, 5 m (Thermo Fisher Scientific) con gradiente de elución a 
un caudal de 0,6 mL·min-1.  
Para este análisis, se han utilizado dos disolventes. El disolvente A 
constó de  0,01 moles·L-1 de ácido fosfórico y metanol (95/5, v/v). El disolvente 
B constó de 100% metanol. El programa de gradiente fue: 5 min 100% A, 15 
min 50% A + 50% B, 25 min 50% de A y 50 % de B y 30 min 100% A. La 
temperatura de análisis se estableció a 35 º C.  
Las disoluciones estándar y las muestras de vino se filtraron y se 
inyectaron directamente (10-20 µL). El DAD registró la respuesta de 
absorbancia UV-VIS en el intervalo 209-650 nn. La identificación de los 
compuestos se realizó por comparación de sus tiempos de retención y 
espectros con los de los estándares puros (Belajova, 2012; De Quirós et al., 
2008). Para obtener los cromatogramas, se utilizó el programa EzChrome Elite. 
 
6. Programas de adquisición y tratamiento quimiométrico de 
los espectros 
Para la obtención y tratamiento quimiométrico de los datos 
espectroscópicos y de los datos obtenidos con los métodos de referencia se 
han utilizado los siguientes programas informáticos: 
6.1. Unscrambler versión X 10.2 (Camo, Oslo Norway) 
Permite trabajar con conjuntos de datos multivariables e incorpora los 
algoritmos quimiométricos de calibración más habituales. Se utilizó, para 
aplicar los pretratamientos espectrales. Suavizado (Smoothing de Savitzky-
Golay con 25 puntos de suavizado), Derivadas (1ª y 2ª derivadas de Savitzky-
Golay con 25 puntos), Corrección del Efecto Multiplicativo de la Dispersión 
(MSC), Varianza Normal Estándar (SNV), Centrado y Escalado de los datos, 





Normalizado de los datos, Correción De-trending, Corrección de la línea base 
(Baseline correction).  
Para la obtención de los modelos de regresión, previamente se han 
utilizado Análisis de Componentes Principales (PCA) para detectar valores 
atípicos y tendencias de las muestras, a continuación, para los análisis 
cuantitativos se han utilizado análisis de regresiones de componentes 
principales (PCR), regresiones por mínimos cuadrados parciales (PLS1 y 
PLS2) y Redes Neuronales Artificiales (ANN) supervisadas. Por otro lado, para 
la clasificación de los vinos, se han utilizado Análisis Discriminante Lineal 
(LDA),  Modelado Independiente Suave de Analogía de Clase (SIMCA), 
Máquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Redes Neuronales Artificiales 
(ANN) no supervisadas. 
6.2. Spectra Manager ™ II (Jasco Inc, Japan) 
Con el Spectra Manager se han recogido los espectros UV-VIS-NIR del 
espectrofotómetro V-670. Además ha servido para representar los espectros 
gráficamente. Este programa está diseñado para el control del 
espectrofotómetro. Permite el registro de los espectros así como su 
visualización. Además permite aplicar los pretratamientos espectrales más 
habituales. 
6.3. Spekwin 32-spectroscopy 1.7.1.3 (Germany) 
Software para visualización de espectros ópticos. Permite la 
visualización y procesado de varios espectros simultáneamente, así como 
pretratamientos espectrales. Este software se ha utilizado para visualizar 
gráficamente los espectros UV, VIS y NIR. 
6.4. Design Expert® 7.1 (Stat Ease, Inc., Minneapolis, Minnesota, USA) 
Software con el que se ha hecho el diseño de experimentos Diseño 
Central Compuesto (CCD) para el modelado del vino sintético. 
6.5. EzChrome Elite (Agilent Technologies, Santa Clara, CA, USA) 
Software utilizado para obtener los cromatogramas proporcionados por 
el HPLC. Permite visualizar los cromatogramas de las muestras.  
6.6. Microsoft Excel 2007 (Microsoft Corporation, Washington) 
Software con el que se han hecho las correcciones necesarias en la 
obtención de los datos, para poder comparar los datos obtenidos con HPLC y 





espectofotómetro, también se han realizado los cálculos de las diluciones a 
ensayar y ha servido de soporte para los programas Neuro XL Clusterizer y 
Predictor de Redes Neuronales.  
6.7. Neuro XL Clusterizer Ver. 3.1.2 (Olsoft Llc. Tashkent, Uzbekistan) 
Software acoplado a Microsoft Excel y que se ha utilizado para clasificar 
vinos utilizando Redes Neuronales Artificiales (ANN). El método de 
agrupamiento sigue técnicas jerárquicas, comienza con cada objeto como 
constituyente de un grupo aparte y luego agrupa sucesivamente grupos de 
acuerdo a su similitud. La agrupación acaba cuando los objetos similares están 
en el mismo grupo (Andritsos & Tzerpos, 2005). Los entrenamientos de 
clasificación con ANNs fueron no supervisados. 
6.8. Neural XL Predictor package 3.1.2. (Olsoft Llc. Tashkent, 
Uzbekistan) 
El software Neural XL Predictor, acoplado a Microsoft Excel, se ha 
utilizado para predicción de la composición de vinos sintéticos. Se han utilizado 
ANNs multicapa con capas de entrada, capas ocultas y capas de salida. Las 
primeras etapas del modelado fueron diferentes entrenamientos con diferentes 
parámetros en las neuronas y en las siguientes etapas se utilizaron los mejores 










































CAPÍTULO 1: EVALUACIÓN DE LA ESPECTROSCOPÍA UV-VIS-
NIR PARA EL ANÁLISIS DE LOS COMPUESTOS DEL VINO 
 
Se necesita conocer la composición del vino para el control de calidad, a 
nivel de regulación y legislación. Los métodos de análisis de vino actuales 
suelen ser costosos y consumen mucho tiempo. Por lo tanto, es necesario 
desarrollar nuevos métodos de detección rápidos que nos permitan determinar 
parámetros como etanol, azúcares, glicerol y ácidos orgánicos de  los vinos. 
A la hora de determinar estos parámetros, la espectroscopía se 
considera como uno de los métodos más atractivos y estudiados de análisis 
debido a que proporciona cuantificación simultánea, rápida y no destructiva de 
los principales componentes de muchos productos agrícolas y materias 
vegetales. La espectroscopía en la zona NIR ha sido utilizada y aplicada en 
multitud de campos como el farmacéutico, químico y agroalimentario para 
control de calidad y cuantificación de materiales sólidos y líquidos. Las 
combinaciones de espectroscopía vibracional y quimiometría proporcionan 
modelos de calibración para el análisis específico de diferentes complejos de 
matriz, clasificación y herramientas discriminativas, debido a que se pueden 
utilizar grandes cantidades de datos evitando colinealidades, reduciendo 
interferencias espectrales, proporcionando además un buen procesado de los 
datos.  
Los productos alimenticios se componen principalmente de agua, 
hidratos de carbono, proteínas, grasas, además de otros constituyentes en 
menor proporción como vitaminas y minerales. Todos los componentes pueden 
contribuir a la forma o a la absorbancia obtenida en las zonas UV-VIS-NIR del 
espectro electromagnético. En las frutas, zumos y vinos, el principal 
constituyente es el agua, por tanto el espectro, principalmente la zona NIR, 
está dominado por los picos de absorbancia del agua, interfiriendo de forma 
significativa en la predicción de los demás constituyentes que están presentes 
en menor concentración, sobre todo si sus picos están solapados con los del 
agua. El etanol también posee fuerte absorción en la zona NIR del espectro, 





siendo más complicada su detección debido a las diferencias en la matriz en la 
que se puede encontrar.  
El análisis de datos multivariable combinado con las técnicas modernas 
de espectroscopía UV-VIS-NIR, en comparación con los métodos tradicionales, 
proporciona una mejor comprensión de los problemas complejos mediante la 
determinación de un gran número de compuestos químicos a la vez. Estos 
métodos multivariables, son atractivos debido a su versatilidad, flexibilidad, 
eficacia y riqueza de la información.  
El vino es un sistema complejo en el cual, pueden existir grandes 
interferencias a la hora de la cuantificación de sus componentes. Por tanto, en 
este estudio, se pretendió evaluar la aplicación de la espectroscopia UV-VIS- 
NIR en el análisis de etanol, glicerol, glucosa, ácido tartárico, ácido málico, 
ácido acético y ácido láctico en disoluciones acuosas y en mezcla de las 
mismas, obteniendo modelos que nos permitan estudiar y determinar las 
interferencias e interacciones de los compuestos del vino. Mediante la 
utilización de mezclas acuosas, se pretendió tener una idea de cómo afectan 
las interferencias en los modelos de calibración. 
Para realizar las calibraciones, se han utilizado disoluciones de agua 
destilada con los compuestos del vino de forma individual y mezclas de esas 
disoluciones. Los intervalos de las concentraciones estudiadas han sido: 
etanol, 50-160 g/L; glicerol, 0-12 g/L; glucosa, 0-10 g/L; ácido tartárico, 0-10 
g/L; ácido málico, 0-5 g/L; ácido láctico, 0-5 g/L y ácido acético, 0-5 g/L. Se ha 
utilizado el diseño de experimentos central compuesto (CCD) con siete factores 
y cinco niveles de cada factor. En el Anexo 1, se exponen de forma detallada, 
los factores y niveles estudiados, así como la tabla donde se recoge el número 
de muestras utilizadas junto con su composición (152 muestras). 
Se han medido las 152 muestras resultantes del diseño de experimentos 
CCD en la zona UV-VIS-NIR (desde 190 a 2500 nm) en modo Transmitancia y 
seguidamente exportadas al softwate Unscrambler X para aplicar los 
tratamientos quimiométricos lineales. 
Previamente se realizó un Análisis de Componentes Principales (PCA) 
para explorar agrupaciones en los datos y detectar posibles valores atípicos 
(outliers). En el Anexo 1 se especifican todos los pretratamientos, así como las 





condiciones de PCA y los modelos PCR y PLS estudiados. Además de utilizar 
el espectro completo, se ha realizado calibraciones en la zona UV-VIS-NIR de 
forma separada y se determinaron zonas específicas del espectro donde cada 
uno de los compuestos tiene mayor absorción. En el Anexo 1 se especifican las 
distintas zonas espectrales utilizadas para realizar los modelos.  
Para valorar la capacidad predictiva de los modelos obtenidos, se ha 
utilizado el coeficiente de deteminación (r2) y el Error Cuadrático Medio de 
Predicción (RMSEP). Al analizar los espectros sin realizar pretratamientos, se 
ha observado que existen pequeñas diferencias entre ellos. Ciertas bandas 
características, se pueden identificar con la absorbancia de distintos 
compuestos del vino. En los espectros principalmente se observó la fuerte 
absorción del agua, sobre todo alrededor de las bandas de 950 y 1450 nm, 
relativas a la absorción de O-H. Por otro lado absorciones detectadas alrededor 
de 1200 nm son referidas a la absorción de azúcares (C-H3, C-H2 y CH). 
Variaciones en el espectro alrededor de 990 nm se deben a tensión en el 
segundo sobretono de O-H. Absorciones alrededor de las bandas de 1450 y 
1950 nm se deben a la tensión de O-H del primer sobretono y combinación y 
combinación de O-H en agua, glucosa y etanol. Por otro lado, absorciones en 
1690 nm son relativas a tensiones en el primer sobretono en C-H3 y en 1750 
nm relativas a tensión en el primer sobretono de C-H2 y C-H en glucosa y 
etanol. Absorciones detectadas en 2260 nm son relativas a combinaciones de 
C-H y O-H en glucosa. A 2302 nm se aprecian absorciones debidas a 
combinaciones con C-H, C-H3 y C-H2 de etanol, carbohidratos y ácidos 
orgánicos. También se observan absorciones en 202 y 230 nm de la región UV, 
relacionadas con los grupos carboxílicos de los ácidos orgánicos.  
En el Anexo 1 se detallan cada uno de los resultados obtenidos tanto 
con las disoluciones de cada compuesto de forma individual, como en mezclas. 
En los resultados de las calibraciones de disoluciones individuales, se observó 
que los modelos de calibración, para todos los compuestos estudiados 
mostraron una buena relación de los datos espectrales con las 
concentraciones, proporcionando buenos modelos para la predicción de los 
mismos. Para todos los compuestos se obtuvieron valores de r2 de 0,999 
excepto para ácido málico que fue de 0,998. Estos resultados mostraron que es 





factible utilizar los modelos de PLS y PCR para cuantificar compuestos del vino 
en disoluciones de cada compuesto por separado.  
Por otro lado, en las mezclas de los compuestos del vino, se encontraron 
interferencias y sólo fue posible obtener buenos modelos para el etanol, ácido 
tartárico y ácido málico. Con el modelo PLS, en la región NIR y aplicando 
pretratamientos de normalization, 1ª derivada y baseline, se determinó la 
concentración de etanol. La concentración de ácido tartárico se determinó con 
PLS en la región UV y aplicando pretratamientos de normalization,  1ª derivada 
y baseline. La concentración de ácido málico se determinó con PCR, en la zona 
UV, aplicando SNV, detrending y 2ª derivada como pretratamientos.  
Estos resultados nos proporcionaron una idea de cómo las interferencias 
pueden afectar al rendimiento de las calibraciones en vinos reales. 
 Los resultados de calibraciones, modelados y pretratamientos de este 
estudio, se encuentran detalladados en el Anexo 1.  
  






CAPÍTULO 2: CUANTIFICACIÓN DE LOS COMPUESTOS DEL 
VINO CON DATOS ESPECTRALES Y REDES NEURONALES 
ARTIFICIALES 
 
Debido a la complejidad de la matriz del vino, la determinación de su 
composición es muy importante a la hora de obtener vinos de calidad y para 
evitar fraudes en la industria enológica. La espectroscopía es una técnica que 
se presenta como una técnica respetuosa con el medio ambiente, debido a la 
escasa o nula preparación de la muestras, implicando menos residuos y 
economizando en materiales y tiempo. Además la espectroscopía proporciona 
ciertas ventajas como absortividades molares bajas, baja dispersión de los 
datos y velocidad en el análisis.  
Existen numerosos métodos quimiométricos utilizados junto con la 
espectroscopía para cuantificar y determinar composiciones. Los principales 
métodos para cuantificar la composición son el Análisis de Componentes 
Principales (PCA), Regresión de mínimos cuadrados parciales (PLS) y 
Regresión de Componentes Principales (PCR). Estos métodos son lineales, es 
decir, permiten establecer una relación lineal entre los datos espectrales y la 
propiedad a medir.  
Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) son métodos quimiométricos no 
lineales y pueden ser utilizadas cuando los datos espectrales y la propiedad a 
determinar no están relacionados de forma lineal.  
Las ANN poseen capacidades de procesado de datos similares a las 
neuronas del cerebro humano. Tienen capacidad de aprender, reaprender y 
remodelar. Las ANN pueden predecir las propiedades en alimentos a partir de 
datos experimentales y son eficaces con diferentes tipos de datos, incluso 
datos no lineales. Suelen presentar varias capas interconectadas por 
conexiones denominadas pesos. Generalmente las neuronas reciben los datos 
de entrada de una observación que transmiten a la capa oculta y la neurona de 
salida proporciona los valores predichos.  





 En el capítulo anterior, se ha evaluado la posibilidad de obtener la 
composición de los vinos utilizando modelos PLS y PCR lineales en 
disoluciones acuosas. En este capítulo se pretendió evaluar la aplicación de 
datos espectroscópicos en las regiones UV-VIS-NIR utilizando diferentes 
modelos de ANN como métodos quimiométricos no lineales para analizar y 
determinar los principales compuestos de vino en disoluciones acuosas de 
etanol, glucosa, glicerol, ácido tartárico, ácido málico, ácido acético y ácido 
láctico y ver el efecto de matriz que tendrían en los modelos de calibración. 
Para realizar las calibraciones, se han utilizado disoluciones de mezclas 
de agua destilada con los compuestos del vino en distintas concentraciones de 
igual forma que en el estudio del capítulo 1. En el Anexo 2, se exponen los 
factores y niveles estudiados, así como el número de muestras utilizadas y su 
composición.  
Se ha analizado la absorción de las muestras en la zona UV-VIS-NIR. A 
estos espectros, se les realizó un análisis visual para observar las distintas 
absorciones y tendencias de los datos. Los espectros obtenidos fueron 
transferidos al software Unscrambler X para realizar los pretratamientos 
espectrales y realizar un Análisis de Componentes Principales (PCA) para 
determinar muestras erráticas previamente a la applicación de ANN.  Además 
se realizó una selección de las distintas zonas del espectro a estudiar. Se 
seleccionaron zonas generales del espectro para todos los compuestos 
estudiados y posteriormente, se seleccionaron zonas concretas de absorción 
según el compuesto a determinar. Posteriormente, los datos sin tratar y 
pretratamos con suavizado, 2ª derivada y SNV, se han utilizado para realizar 
distintos modelos de redes neuronales utilizando distintos parámetros. Neuro 
XL Predictor package fue el software utilizado para configurar y entrenar las 
diferentes redes de neuronas estudiadas.  
Los mejores modelos de calibración se han obtenido para etanol, ácido 
tartárico y ácido málico, con coeficientes de determinación de  0,999, 0,992 y 
0,903, respectivamente. Por otro lado, para los demás componentes no se han 
obtenido buenos modelos de calibración, aunque éstos se pueden utilizar para 
valorar niveles altos, medios y bajos de concentraciones. Los resultados 
obtenidos están en concordancia con estudios realizados por otros autores en 





cerveza, vinos y otras bebidas alcohólicas utilizando otros métodos de 
cuantificación y con similares valores de r2.  
Finalmente, se aplicaron los modelos obtenidos a nuevas muestras de 
disoluciones acuosas para cuantificar la composición. Los resultados 
confirmaron la posibilidad de realizar predicciones usando ANN. 
Los resultados obtenidos muestran que la utilización de modelos de ANN 
pueden utilizarse para la cuantificación de la composición del vino en 
disoluciones acuosas obteniendo buenos modelos de calibración.  
En el Anexo 2 se especifican de forma detallada los resultados obtenidos 
con este estudio.  
  





CAPÍTULO 3: AUTENTIFICACIÓN RÁPIDA DE VINOS 
BLANCOS: CLASIFICACIÓN SEGÚN LA DENOMINACIÓN DE 
ORIGEN 
	  
Como se comentó previamente, el análisis del vino se trata de una tarea 
compleja debido a la heterogeneidad y composición. La calidad, la prevención 
de la adulteración, la seguridad alimentaria y el control del proceso de 
elaboración del vino son tareas importantes, de ahí que la autentificación y la 
clasificación son factores importantes desde el punto de vista industrial. Los 
enólogos y consumidores demandan técnicas de análisis poco costosas y 
eficaces para determinar la calidad del vino. La clasificación con fines de 
autentificación es una labor importante para los Consejos Reguladores de las 
DO ya que alguna de sus principales tareas son preservar, controlar la calidad 
y garantizar el origen de los productos amparados bajo la denominación.  
En Química Analítica se han utilizado distintos métodos de clasificación y 
discriminación como son el análisis factorial, análisis de conglomerados, 
Análisis Discriminante Lineal (LDA), Análisis Discriminante por Regresión con 
Mínimos Cuadrados Parciales (PLS-DA) y Modelado Independiente Suave de 
Analogía de Clase (SIMCA). 
El modelado con ANN, ya sea para resolver problemas supervisados 
como no supervisados es cada vez más utilizado, debido a que se trata de un 
método de modelado flexible. Al igual que el caso de las ANN para 
cuantificación del anterior capítulo, las ANN de clasificación constan de 
neuronas interconectadas con capas de entrada, capas ocultas y capas de 
salida.  
Existen diferentes estudios en los que se utilizan técnicas 
quimiométricas y datos espectrales en la región NIR para clasificar vinos según 
las variedades de uva utilizadas para la elaboración de los mismos o en función 
de las diferentes regiones de procedencia de los vinos. Sin embargo, existen 
pocos estudios en los que utilicen técnicas espectroscópicas UV-VIS-NIR 
combinadas con ANN para la clasificación de vinos entre DO cercanas, como el 





caso de las DO Gallegas o la clasificación de vinos en función de la subzona de 
una misma DO. 
Por lo tanto, el objetivo de este capítulo fue evaluar la factibilidad del uso 
de técnicas espectroscópicas UV-VIS-NIR combinados con ANN para clasificar 
vinos blancos Gallegos. Como caso de estudio, se estudió la clasificación de 
vinos de las cinco DO Gallegas (Rías Baixas, Ribera Sacra, Ribeiro, Valdeorras 
y Monterrei). También se evaluó la viabilidad de clasificar vinos de la subzonas 
de la DO Rías Baixas (Condado, Salnés, Rosal y Ribeira de Ulla). 
 Para este estudio, en el caso de la clasificación de vinos blancos 
monovarietales en función de la DO, se han utilizado diferentes vinos 
comerciales de las cosechas de 2009 y 2012 de Rías Baixas, Ribeiro, Ribeira 
Sacra, Valdeorras y Monterrei. Los vinos fueron adquiridos de mercados 
locales. Para la clasificación de los vinos blancos monovarietales en función de 
las subzonas de la DO Rías Baixas, los vinos se han adquirido de diferentes 
productores de las subzonas Condado, Rosal, Salnés, Soutomaior y Ribeira de 
Ulla.  
Al igual que en estudios anteriores, las muestras de vino fueron 
analizadas en modo Transmitancia con 2 nm de resolución de banda en el 
rango de 190 a 2500 nm. Posteriormente se hicieron los pretratamientos y se 
seleccionaron los grupos de picos utilizados para realizar la calibración 
utilizando el software Unscrambler X. En el Anexo 3 se especifican de forma 
detallada tanto los pretratamientos como las distintas zonas del espectro 
seleccionadas. Posteriormente se hicieron diversos entrenamientos con 
distintas arquitecturas de ANN para determinar los mejores parámetros. Los 
parámetros determinados fueron aplicados para clasificar los vinos blancos. 
Los entrenamientos de clasificación fueron no supervisados.  
En la inspección visual de los datos, los resultados mostraton una 
separación clara entre las muestras de distinta DO, sobre todo entre las 
muestras de vino de DO Rías Baixas y las de DO Valdeorras, posiblemente 
debido a la existencia de clima distinto y diferentes variedades de uva blanca. 
Las muestras de DO Ribeiro, DO Ribeira Sacra y DO Monterrei, se presentaron 
entremezcladas.  





Por otro lado, en la inspección visual de los datos de las distintas 
subzonas de DO Rías Baixas también presentaron una tendencia clara a la 
separación entre muestras de distinta subzona, sobre todo los vinos de la 
subzona de Condado y Salnés, quizás debido a la diferencias microclimáticas 
entre ellas y la existencia de ligeras diferencias en los suelos de las dos 
subzonas. 
La mayoría de los vinos fueron clasificados correctamente en la DO 
correspondiente utilizando los datos espectrales y ANN, aplicando los distintos 
pretratamientos y bandas características. Los vinos de DO Valdeorras, DO 
Ribeira Sacra y DO Monterrei fueron los mejor clasificados obteniendo el 100 % 
de clasificación correcta. Por otro lado, los vinos peor clasificados fueron los 
vinos de la DO Rías Baixas con un 30 % de clasificación correcta.  
 Los resultados de las calibraciones en función de la subzona de DO Rías 
Baixas, permitieron la clasificación correcta del 100 % de los vinos en las 
subzonas de Rosal y Ribeira do Ulla, Los vinos de la subzona de Condado 
fueron clasificados correctamente el 93,33 % y en Salnés el 76,67 %.  
 Los resultados obtenidos en este estudio muestran la posibilidad de 
utilizar métodos espectroscópicos en la región UV-VIS-NIR aplicando ANN para 
clasificar vinos de distintas DO Gallegas y diferentes subzonas de la DO Rías 
Baixas.  
En el Anexo 3 se encuentran detallados la totalidad de los resultados, 
pretratamientos y zonas espectrales seleccionadas para la obtención de la 
clasificación de los vinos blancos pertenecientes a la DO gallegas. 
  
  






CAPÍTULO 4: AUTENTIFICACIÓN RÁPIDA DE VINOS 
BLANCOS: CLASIFICACIÓN POR VARIEDAD DE UVA 
 
La composición del vino depende del tipo de suelo, condiciones de 
cultivo, microclima y de las técnicas de vinificación. Las variedades de uva 
utilizadas en la elaboración de los vinos es un parámetro importante a 
determinar por los Consejos Reguladores para asegurar la calidad. Esta 
calidad se basa en unas características propias referentes a la propia uva, 
como consecuencia de las características diferenciales y propias del lugar 
geográfico en el que se producen y las de la elaboración de los vinos.   
En el estudio anterior se han realizado clasificaciones de vinos blancos 
monovarietales en función de la DO a la que pertenecen, obteniendo buenos 
resultados de clasificación. También se ha realizado una clasificación de 
diferentes subzonas de producción de la DO Rías Baixas. En los resultados del 
estudio, se observó que algunos vinos blancos no han sido clasificados 
correctamente. Esto podría deberse a que comparten el mismo tipo de uva 
utilizada para elaborar el vino, por lo que el objetivo de este trabajo fue evaluar 
la posibilidad de utilizar ANN junto con la espectroscopía UV-VIS-NIR para 
clasificar vinos blancos monovarietales en función de la variedad de uva 
utilizada en la elaboración de los mismos. 
 Para este estudio, se han utilizado vinos blancos monovarietales de 
2009 y 2012, pertenecientes a las cinco DO Gallegas de las variedades 
treixadura, godello, albariño y palomino.  
Las muestras de vino fueron analizadas en modo Transmitancia en el 
rango de 190 a 2500 nm. Posteriormente se hicieron los pretratamientos y se 
seleccionaron los grupos de picos utilizados para realizar la calibración 
utilizando el software Unscrambler X. En el Anexo 4 se especifican de forma 
detallada los pretratamientos y las distintas zonas del espectro seleccionadas. 
Se hicieron diversos entrenamientos con distintas arquitecturas de las ANN 
para seleccionar la mejor, que fue la que se aplicó para clasificar. Los 
entrenamientos de clasificación fueron no supervisados.  





Los resultados obtenidos en este estudio proporcionaron una correcta 
clasificación de los vinos (100 %) en función de la uva treixadura, palomino y 
godello. Los vinos de uva treixadura y palomino fueron clasificados 
correctamente en todas las zonas espectrales estudiadas. Los vinos de uva 
godello fueron correctamente clasificados en la zona UV y en la zona UV-VIS. 
Los vinos de uva albariño fueron los peor clasificados, aun asi se clasificó 
correctamente el 96,77 % usando la zona VIS y UV-VIS. 
Estos resultados confirman la posibilidad de utilizar espectroscopía en 
las regiones UV-VIS-NIR combinadas con ANN como método rápido para 
clasificar vinos blancos en función de la variedad de uva. 
En el Anexo 4 se encuentran detallados la totalidad de los resultados, 
pretratamientos y zonas espectrales seleccionadas para la obtención de la 
clasificación de los vinos blancos en función de la variedad de uva. 
  






CAPÍTULO 5: ANÁLISIS ESPECTRAL UV-VIS-NIR Y 
HERRAMIENTAS QUIMIOMÉTRICAS PARA LA 
DISCRIMINACIÓN DE VINOS ENTRE SUBZONAS DENTRO DE 
UNA DENOMINACIÓN DE ORIGEN CONTROLADA: CASO DE 
ESTUDIO DE RÍAS BAIXAS 
 
 En el capítulo 3, se ha estudiado la clasificación de vinos blancos 
monovarietales utilizando datos espectroscópicos con ANN. Por otro lado, las 
mismas herramientas han sido utilizadas en el capítulo 4 para clasificar vinos 
en función de la variedad de uva.  
En el presente estudio, se pretendió realizar una clasificación de vinos 
blancos monovarietales de la DO Rías Baixas según la subzona a la que 
pertenecen utilizando para esto, datos espectrales y diferentes herramientas 
quimiométricas lineales de clasificación como son Análisis Discriminante Lineal 
(LDA), Modelado Independiente Suave de Analogía de Clase (SIMCA) y  
Máquinas de Vectores de Soporte (SVM).  
Se han valorado distintos pretratamientos y diferentes zonas del 
espectro UV-VIS-NIR. 
 La DO Rías Baixas, es la única DO de Galicia que posee sus subzonas 
separadas espacialmente, sobre todo las subzonas de Salnés y Condado. Esta 
separación espacial podría proporcionar diferencias entre los vinos de las 
distintas subzonas, ya sea por las condiciones microclimáticas, tipo de suelo, 
topografía del terreno o las condiciones enológicas y vitivinícolas. Estas 
variaciones se podrían traducir en diferencias entre los distintos vinos 
elaborados dentro de la misma DO.  
En este estudio se han utilizado vinos monovarietales albariño de las 
subzonas: Condado, Rosal, Soutomaior, Salnés y Ribeira do Ulla 
pertenecientes a la cosecha del 2009. También se utilizaron vinos blancos 
monovarietales de otras DO y vinos de mesa para comprobar la capacidad de 
discriminación para propósitos de evaluación de autenticidad de los modelos 
ensayados.  





Se realizó el análisis espectral en modo Transmitancia. Posteriormente 
se exportaron los datos al software Unscrambler X para realizar los 
pretratamientos y obtener los distintos modelos de clasificación. Las zonas del 
espectro utilizadas en este estudio fueron UV/VIS/NIR (190 a 2500 nm), NIR 
(780–2500 nm), VIS (400–780 nm), UV (190–400 nm), UV/VIS (190–780 nm) y 
VIS/NIR (400–2500 nm). A todas las zonas estudiadas se les aplicaron los 
pretratamientos SNV, Smoothing y 2ª derivada y combinaciones de los mismos. 
A continuación se obtuvieron los modelos LDA, SIMCA y SVM para todos ellos. 
Previamente se hizo una exploración de los datos con Análisis de 
Componentes Principales (PCA) para detectar agrupaciones de las muestras y 
examinar la existencia de valores atípicos (“outliers”), además se observó 
visualmente el espectro que proporcionaron las muestras para relacionar la 
composición de los vinos con diferencias entre las subzonas.  
En la inspección visual de las muestras, no se detectaron diferencias 
significativas entre los distintos vinos blancos. En el espectro, se detectaron 
bandas de absorción relativas al agua alrededor alrededor de 950 y 1460 nm, 
que se corresponden con el sobretono O-H. También se encontraron regiones 
de absorción del etanol en 1600-1900 nm, relativas a O-H y en 2200-2300 nm, 
relativos al primer sobretono y combinaciones vibracionales de etanol y 
azúcares. La región detectada alrededor de 1200 nm se corresponde con la 
tensión de C-H en azúcares. En la zona de 990 nm se observaron absorciones 
producidas por tensiones del segundo sobretono de O-H de azúcares y ácidos 
orgánicos. Por otro lado, las absorciones detectadas alrededor de 1690 nm se 
deben a la tensión en el primer sobretono de C-H3, al igual que en 1750 nm, 
debidas a tensión del primer sobretono relativo a C-H2 y C-H en glucosa y 
etanol. Absorciones detectadas en 2260 nm se corresponden con absorciones 
producidas por la tensión de combinaciones de C-H y O-H en glucosa. En la 
zona UV, también se observaron zonas de absorción en 202 y 230 que se 
corresponden con las absorciones producidas por grupos carboxílicos de los 
ácidos orgánicos. 
Los resultados del análisis PCA no se detectaron separaciones claras 
entre las muestras de las diferentes subzonas, aunque se aprecia una 
tendencia a la separación, sobre todo entre las muestras de Condado y Salnés.  





 Los resultados de la clasificación con LDA proporcionan una clasificación 
total del 86,04 % en la zona UV-VIS-NIR, seguida por 81,67 % en la zona VIS-
NIR y 80,63 % en la zona VIS del espectro. Los vinos de la subzona Condado y 
Rosal se han clasificado correctamente con un 100 %, utilizando la zona VIS 
del espectro en el caso de las subzona Condado y VIS-NIR en el caso de 
Rosal. Las peores clasificiones de LDA se han obtenido en las zonas UV y UV-
VIS del espectro, por lo que este bajo porcentaje de clasificación indica que los 
compuestos fenólicos de los vinos, que absorben en este zona, no contribuyen 
a la clasificación por subzonas.  
Las clasificaciones obtenidas con SIMCA, proporcionaron un 100 % de 
clasificación de los vinos utilizando toda la zona del espectro, así como la zona 
VIS-NIR, para el caso de los vinos de Condado. Para Salnés y Ribeira de Ulla, 
utilizando la zona UV-VIS se consiguió el 100 % de clasificación.  
En el caso de la clasificación proporcionada por SVM, se ha obtenido el 
100 % de clasificación de los vinos de Condado, utilizando UV-VIS-NIR y UV-
VIS, y para Salnés utilizando la zona VIS del espectro.  
 Los resultados de este estudio confirman la posibilidad de clasificar vinos 
blancos de las subzonas de la DO Rías Baixas utilizando LDA, SIMCA y SVM 
como métodos quimiométricos y datos espectrales en diferentes zonas del 
espectro UV-VIS-NIR.  
En el Anexo 5 se encuentran detallados la totalidad de los resultados 
obtenidos en este estudio. 
 
   
 
 





CAPÍTULO 6: PERFIL POLIFENÓLICO DE VINOS TINTOS PARA 
LA DISCRIMINACIÓN DE DENOMINACIONES DE ORIGEN: 
CASO DE ESTUDIO RÍAS BAIXAS Y RIBEIRA SACRA 
 
Los compuestos fenólicos y los polifenoles son un amplio grupo de 
metabolitos secundarios que se presentan en todas las frutas, flores y tejidos 
de las plantas. Estos compuestos son sustancias naturales que se producen en 
las uvas y que se convierten en sustancias más complejas en el vino. Los 
polifenoles son ampliamente distribuidos y su función en las plantas está 
relacionada con el estrés ambiental, el crecimiento, la reproducción y la 
defensa de los ataques de patógenos. Las uvas y el vino contienen una alta 
cantidad de compuestos fenólicos con efectos positivos sobre la salud humana. 
La composición polifenólica depende de diferentes factores como son la 
topografía del terreno, condiciones climáticas, variedad de uva y actividades 
enológicas.  
 En este estudio se pretendió determinar el perfil polifenólico de vinos 
tintos de DO Rías Baixas y DO Riberia Sacra y estudiar la posibilidad de 
clasificar esos vinos utilizando el perfil polifenólico. 
Para este estudios se han utilizado 39 vinos tintos de 2010 y 2011 y 
diferentes variedades de uva. Los patrones utilizados fueron de trans-
resveratrol, oenin (malvidin 3-O-glucoside), malvin (malvidin 3, 5-O-
diglucoside), (+)-catechin, (-)-epicatechin, quercetin y ácido siríngico.  
Los resultados de la cuantificación del perfil polifenólicos utilizando 
HPLC mostró que la concentración de trans-resveratrol en los vinos varió entre 
0,37-11,05 mg·L-1. En los vinos de Rías Baixas la concentración media de 
trans-resveratrol (3,36 mg·L-1) fue menor que la determinada en vinos de 
Ribeira Sacra (4,60 mg·L-1). Estas concentraciones fueron próximas a las 
encontradas en vinos gallegos (12,68 mg·L-1), del Sur de Italia (3,79 mg·L-1), de 
Castilla-La Mancha (0,37-2,11 mg·L-1) y vinos de Belgrado (1,95 mg·L-1) por 
otros investigadores.  
La concentración media de quercetin en los vinos analizados fue de 0,41 
mg·L-1, con valores entre 0,00-1,5 mg·L-1. Los vinos de DO Rías Baixas y 





Ribeira Sacra mostraron similar concentración de quercetin. Estos valores 
fueron bajos comparándolos con los valores determinados en vinos del Sur de 
Italia (27,39 mg·L-1), Brasileños (3,58-5,50 mg·L-1) o vinos chinos (2,10-5,30 
mg·L-1) 
La concentración de catechin determinada en los vinos mostró un valor 
medio de 560 mg·L-1. Los vinos de Rías Baixas (530,19 mg·L-1) mostraron 
menor concentración media de catechin que los vinos de Ribeira Sacra (579,99 
mg·L-1). Estos valores fueron muy altos, comparados con los valores 
determinados en vinos de otros lugares como vinos brasileños (11,71-18,2 
mg·L-1), slovacos (80 mg·L-1), chinos (8,1-62,4 mg·L-1) o vinos experimentales 
españoles (46,97 mg·L-1).  
La concentración media de oenin fue de 372-1508 mg·L-1. Los vinos de 
Ribeira Sacra mostraron mayor concentración (893 mg·L-1) de oenin que los 
vinos de Rías Baixas (855 mg·L-1). Siendo estos valores mucho mayores que 
los de vinos Italianos (344 mg·L-1), vinos experimentales españoles (13,96-
74,04 mg·L-1) o de vinos comerciales españoles (2,43-7,1 mg·L-1).  
El rango de la concentración de malvin en los vinos de este estudio fue 
de 7,32-284,23 mg·L-1. Los vinos de Rías Baixas (133,32 mg·L-1) presentaron 
una concentración de malvin más alta que los vinos de Ribeira Sacra (62,75 
mg·L-1).  
La concentración media de epicatechin en los vinos de este estudio fue 
de 136,66 mg·L-1. La diferencia entre los vinos Rías Baixas y Ribeira Sacra fue 
mínima, con valores de 137,2 mg·L-1 y 136,1 mg·L-1, respectivamente. Esta 
concentración fue mayor que la de otros vinos tintos como los de la variedad 
merlot (27,8 mg·L-1) o vinos chinos (6,00- 81,80 mg·L-1), demostrando que la 
variedad Mencía posee mayor cantidad de epicatechin que los vinos 
elaborados con la variedad merlot.  
La concentración media de ácido siríngico en los vinos de este estudio 
fue de 98,13 mg·L-1, siendo la concentración de los vinos Rías Baixas (96,7 
mg·L-1) similar a la de Ribeira Sacra (99,5 mg·L-1). Esta concentración es 
mayor que la presentada en vinos brasileños (5,73-13,0 mg·L-1) 
Todos los vinos estudiados mostraron una concentración más alta en 
polifenoles que la determinada en vinos de otras regiones y países.  





Los resultados de la inspección visual con PCA, proporciona tendencias 
claras a la separación de las dos denominaciones. PCA también proporcionó 
un outlier (muestra muy diferente a las demás) que fue eliminado para obtener 
mejores modelos de clasificación.  
La mejor clasificación LDA proporcionó una clasificación de 87,22 % de 
los vinos utilizando el método cuadrático, mientras que la peor clasificación 
obtenida fue con el método lineal (76,39 %). Por otro lado, la clasificación 
utilizando SVM, proporcionó 100 % de clasificación de los vinos Rías Baixas y 
Ribeira Sacra utilizando el método función básica radial y los datos sin 
pretratamientos. La clasificación SIMCA proporcionó la clasificación del 100 % 
de los vinos de Rías Baixas y Ribeira Sacra.  
Los resultados de este estudio demuestran la posibilidad de utilizar el 
perfil polifenólicos de vinos tintos Gallegos para clasificarlos en función de la 
Denominación de Origen.  
Los resultados de este estudio, se encuentran ampliamente detallados 









CAPÍTULO 7: DETERMINACIÓN DE COMPUESTOS 
POLIFENÓLICOS EN VINOS TINTOS UTILIZANDO 
ESPECTROSCOPÍA UV-VIS-NIR Y TÉCNICAS 
QUIMIOMÉTRICAS 
 
Los compuestos polifenólicos del vino tienen efectos antioxidantes, 
contribuyendo además, al color del vino y a los efectos beneficiosos para la 
salud. El consumo de alimentos ricos en polifenoles se relaciona de forma 
directa con un menor riesgo de desarrollar enfermedades como diferentes tipos 
de cáncer, enfermedades inflamatorias, neurodegenerativas, enfermedades 
cardiovasculares, además, los polifenoles actúan como antimicrobianos.  
Existen varios estudios de aplicación de espectroscopía NIR para 
predecir distintos compuestos en el vino, aunque la espectroscopía UV y VIS, 
sólas o combinadas con NIR y MIR se han aplicado para cuantificar algunos 
compuestos en alimentos. Sin embargo, hay escasos estudios que se ocupan 
de compuestos polifenólicos individuales determinados por NIR combinados 
con espectroscopía UV y VIS en vinos. Por lo que el objetivo de este trabajo 
fue evaluar la posibilidad de determinar compuestos fenólicos individuales en 
vinos tintos comerciales mediante espectroscopia UV-VIS-NIR combinada con 
herramientas quimiométricas. 
 Para este estudios se han utilizado 39 vinos tintos de las cosechas de 
2010 y 2011, pertenecientes a las DO Rías Baixas y Ribeira Sacra y 
elaborados con diferentes variedades de uvas. Los vinos se han obtenido de 
los Consellos Reguladores de las DO Rías Baixas y Ribeira Sacra. La 
cuantificación de los polifenoles se ha realizado por HPLC y seguidamente, se 
han determinado por espectroscopía UV-VIS-NIR (190 a 2500 nm). El análisis 
espectral se realizó en modo Transmitancia y a continuación, los datos 
espectrales se exportaron al software Unscrambler X para realizar los 
pretratamientos y obtener los distintos modelos de predicción de polifenoles. La 
calibración de los compuestos polifenólicos se realizó con diferentes datos: 
utilizando todos los vinos, utilizando sólo los vinos de DO Rías Baixas, 
utilizando sólo los vinos de DO Ribeira Sacra y utilizando sólo los vinos 





elaborados con uva Mencía. En el anexo 7 se especifican todos los vinos 
utilizados y los métodos utilizados en las calibraciones.  
Los pretratamientos utilizados fueron Variable normal estándar (SNV), 
corrección del efecto multiplicativo de la dispersión (MSC), Normalización, 
centrado y escalado, 1ª derivada Savitzky-Golay (primera derivada), 2ª 
derivada Savitzky-Golay (segunda derivada), suavizado Savitzky-Golay, De-
trending, Baseline y varias combinaciones de 2 ó 3 pretratamientos, 
proporcionando un total de 42 pretratamientos de datos. Seguidamente se han 
estudiado cada uno de los pretratamientos con los modelos PCR y PLS. Esto 
significa que se evaluaron 84 modelos para cada compuesto polifenólico. 
Para evaluar la calibración de cada uno de los modelos, se utilizó la 
desviación predictiva residual (RPD), para cada uno de los compuestos 
analizados. Cuando el valor RPD es menor de 1,4, el modelo de calibración se 
considera poco fiable, indicando que ese modelo sólo se podría utilizar para 
obtener valores aproximados de los compuestos. Cuando el valor de RPD está 
entre 1,4 y 2 significa que ese módelo se considera bueno y es adecuado para 
predecir la composición polifenólica. Cuando el valor de RPD se mayor de 2, 
significa que el modelo es excelente para precedir la composición de 
polifenoles. 
En la inspección visual de los espectros sin pretratamientos, se 
apreciaron diferencias entre los distintos vinos tintos, aunque la mayor 
diferencia se aprecia en la zona UV-VIS del espectro. Una vez aplicados los 
pretratamientos de datos, se observaron las diferencias mucho más 
pronunciadas sobre todo en las zonas de absorción del agua, etanol y 
compuestos orgánicos. La absorción observada en 950 y 1460 nm es relativa a 
la obsorción del sobretono O-H. Las absorciones en 1600 y 1900 nm se 
corresponden con combinaciones O-H y primer sobretono de C-H. Las 
absorbancias alrededor de 540 nm y 2200-2300 nm se corresponden a 
vibraciones y sobretonos de etanol, azúcares, compuestos fenólicos, taninos 
condensados y compuestos nitrogenados. Los ácidos aromáticos y azúcares 
también presentan variaciones en las regiones 990 nm debido a las tensiones 
de segundo sobretono de O-H. En 1690 nm y 1750 nm las absorciones se 





corresponden con las absorbancias producidas por tensiones del primer 
sobretono en C-H3, C-H2, C-H respectivamente en glucosa y etanol. 
 El análisis de referencia mediante HPLC proporcionó una composición 
similar en todos los conjuntos de vinos utilizados. Los compuestos encontrados 
en mayor concentración en los vinos fueron oenin y catechin con 
concentraciones medias de 876,7 mg/L y 560,12 mg/L, respectivamente. Por 
otro lado, quercetin fue el compuesto en menor concentración con una media 
de 0,42 mg/L. El compuesto que presenta mayor variabilidad en los vinos fue 
malvin (80,87 %), mientras que los compuestos con menor variabilidad en los 
vinos fueron ácido siríngico (31,10 %) y oenin (34,84 %). 
 En el estudio de la totalidad de los vinos, no se han obtenido buenas 
predicciones de los compuestos polifenólicos utilizando los modelos PCR.  
Aunque, cuando se aplica a cada una de las DO por separado, se obtienen 
buenas calibraciones para trans-resveratrol y quercetin en DO Rías Baixas y en 
el caso de vinos de DO Riberia Sacra se han obtenido buenos modelos de 
cuantificación para quercetin, oenin y ácido siríngico. Las diferencias 
detectadas en la exactitud de los modelos cuando se utiliza la totalidad de los 
vinos o cuando se utilizan por separado según la DO sugirió que existe un 
efecto de la región en las calibraciones. Existen diferencias climáticas y 
topográficas entre las dos DO, por lo que se obtienen espectros distintos según 
la DO. Otra de las diferencias, podría deberse al tipo de uva utilizada en la 
elaboración de los vinos, por lo que, se han estudiando los vinos 
monovarietales de la variedad Mencía. En este caso, el valor RPD mejoró en 
los compuestos catechin, malvin, oenin y ácido siríngico. 
 Los resultados de los modelos PLS, las predicciones de los compuesto 
fenólicos mejoraron en relación a los modelos PCR. En el caso de la totalidad 
de los vinos, se han obtenido buenos modelos de cuantificación para catechin y 
oenin. En el caso de los vinos DO Rías Baixas, todos los modelos obtenidos 
poseen valores de RPD superiores a 1,4. Sin embargo, únicamente se han 
podido obtener buenos modelos de calibración para quercetin, epicatechin, 
oenin y ácido siríngico en los vinos DO Ribeira Sacra. Por otro lado, los 
modelos obtenidos para los vinos tintos elaborados con la variedad Mencía han 
porporcionado buenos RPD para catechin, malvin, oenin y ácido siríngico.  





 Los resultados de este estudio demuestran la posibilidad de utilizar datos 
espectroscópicos en las regiones UV-VIS-NIR combinados con herramientas 
quimiométricas para cuantificar polifenoles de forma individual en vinos tintos 
gallegos.  
En el Anexo 7 se exponen los resultados obtenidos en este estudio de 
forma detallada. 
 





CAPÍTULO 8: CLASIFICACIÓN DE VINOS TINTOS CON 
DENOMINACIÓN DE ORIGEN CONTROLADA POR 
ESPECTROSCOPÍA UV-VIS-NIR 
	  
 El sector del vino en España es una de las industrias más importantes, 
contando con 69 denominaciones de origen, encargadas de proteger la calidad 
de los distintos vinos. Las bodegas exigen técnicas nuevas y un control de 
proceso para obtener la máxima calidad de sus productos. La tradición 
vitivinícola en Galicia data de muchos años atrás. Las condiciones 
climatológicas y topográficas, así como las variedades de uva utilizadas en 
cada una de las DO o las técnicas enológicas, hacen que las cinco DO 
presentes en Galicia, posean vinos con diferentes concentraciones en su 
composición y que posean distintos perfiles. 
Como se ha comentado en los estudios anteriores, analizar la 
composición del vino no es tarea fácil y se necesitan nuevas técnicas que 
permiten determinar la autenticidad o la diferente composición de los vinos de 
forma rápida, sencilla y con la menor preparación de las muestras. Las técnicas 
espectroscópicas cumplen estos parámetros, tratándose de métodos no 
destructivos con aplicabilidad en la industria agroalimentaria y más 
concretamente en la industria del vino. Por lo que el objetivo de este estudio 
fue determinar la posibilidad de utilizar métodos espectroscópicos en la región 
UV-VIS-NIR combinados con técnicas quimiométricas para discriminar entre 
vinos tintos de las DO Rías Baixas y Ribeira Sacra.  
Las muestras de vino tinto utilizadas en este estudio se han obtenido de 
los Consellos Reguladores de DOs Rías Baixas y Ribeira Sacra, obteniendo un 
total de 39 muestras de las cosechas de 2010 y 2011. 
Los datos espectroscópicos en la región UV-VIS-NIR (190 a 2500 nm) se 
han recogido en modo Transmitancia. Posteriormente, se exportaron al 
software Unscrambler X para realizar el análisis PCA, aplicar distintos 
pretratamientos espectrales y aplicar los distintos modelados de clasificación  
LDA y SVM.  





En la inspección visual de los espectros originales, se han observado 
diferencias entre los vinos de estudio sobre todo en la región UV y VIS. Una 
vez aplicados los pretratamientos de datos, se apreciaron esas diferencias 
mucho más claras.  
Los resultados demuestras que aplicando SVM se consiguen buenas 
clasificaciones. La mejor clasificación total (97,37 %) se ha obtenido utilizando 
centrado y escalado de los datos espectrales, consiguinendo una clasificación 
del 100 % de los vinos tintos de Ribeira Sacra y el 94,74 % de vinos tintos de 
Rías Baixas. Por otro lado, la clasificación con LDA, permitió la clasificación del 
100 %, con varias combinaciones de pretratamientos y con los datos sin 
pretratar.  
 Estos resultados demuestras la importancia de una buena elección del 
los métodos quimiométricos de clasificación,  permitiendo la utilización de la 
espectroscopía UV-VIS-NIR para clasificar vinos tintos de las DO Rías Baixas y 














































1. Fue posible determinar los principales componentes del vino en 
disoluciones acuosas de forma separada utilizando los espectros UV-
VIS-NIR con modelos PLS y PCR. Sin embargo, en mezclas 
únicamente se ha podido determinar correctamente la composición 
de etanol, ácido tártárico y ácido málico. La composición de glucosa, 
glicerol y ácidos láctico y acético  sólo se ha podido determinar en 
niveles (alto, medio o bajo).  
2. La utilización de diferentes modelos de ANN aplicados a diferentes 
zonas espectrales UV-VIS-NIR, permitieron cuantificar la 
concentración de etanol, ácido tartárico y málico en disoluciones 
acuosas.  
3. Se ha obtenido un método de clasificación rápido para clasificar vinos 
blancos monovarietales de Rías Baixas, Ribeira Sacra, Valdeorras, 
Monterrei y Ribeiro en función de la Denominación de Origen, 
aplicando modelos ANN a diferentes zonas de UV-VIS-NIR. Además 
se han desarrollado modelos con las mismas herramientas para 
clasificar vinos de las subzonas Condado de Tea, Rosal, Salnés y 
Ribeira de Ulla, pertenecientes a la Denominación de Origen Rías 
Baixas.  
4. Se ha obtenido un método de clasificación rápida de la variedad de 
uva de vinos blancos monovarietales de las distintas 
Denominaciones de Origen gallegas (Rías Baixas, Ribeira Sacra, 
Valdeorras, Monterrei y Ribeiro), utilizando modelos de ANN y 
diferentes bandas del espectro UV-VIS-NIR.  
5. Se ha obtenido un método de clasificación de vinos blancos 
monovarietales de las subzonas de la DO Rías Baixas (Condado de 






las zonas UV-VIS-NIR y combinaciones de ellas, utilizando como 
herramientas quimiométricas de clasificación LDA, SIMCA y SVM.  
6. Se ha obtenido un método de clasificación de vinos tintos de las DO 
Rías Baixas y DO Ribeira Sacra por su perfil polifenólico utilizando 
técnicas quimiométricas de clasificación LDA, SIMCA y SVM.   
7. Se ha obtenido un método rápido de cuantificación de la composición 
polifenólica de vinos tintos gallegos utilizando datos espectrales en 
las regiones UV-VIS-NIR utilizando herramientas quimiométricas de 
cuantificación PCR y PLS. 
8. Se ha obtenido un método de clasificación de vinos tintos de las DO 
Rías Baixas y DO Ribeira Sacra utilizando datos espectroscópicos en 
zonas de UV-VIS-NIR combinados con herramientas quimiométricas 
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Abstract
Martelo-Vidal M.J., Vázquez M. (2014): Evaluation of ultraviolet, visible, and near infrared spectroscopy 
for the analysis of wine compounds. Czech J. Food Sci., 32: 37–47.
Spectroscopy of UV-VIS-NIR combined with chemometric analyses was used as a non-destructive technique to build 
models for the quantitative characterisation of the main compounds of wine. The work in mixtures can give insight into 
how interferences affect the performance of calibrations in wines. Ethanol, glycerol, glucose, tartaric acid, malic acid, 
lactic acid, and acetic acid were evaluated as pure compounds and in mixtures. Different pre-treatments for the spectra 
and modelling strategies such as partial least squares (PLS) regression or Principal Component Regression (PCR) were 
evaluated. All pure compounds studied showed a good relationship between spectra and concentrations. However, interfer-
ences were observed in the mixtures and only good models for ethanol, tartaric acid, and malic acid were obtained. The 
best model was obtained in the NIR region for ethanol and in the UV region for tartaric acid and malic acid. The results 
indicate that NIR spectroscopy could be used as an alternative to conventional chemical methods for ethanol determina-
tion and UV spectroscopy for the determination of tartaric acid and malic acid.
Keywords: spectral analysis; glycerol; chemometrics; PLS; PCR; organic acids; ethanol
Food production demands a high level of qual-
ity. Satisfying this demand during and after pro-
duction requires appropriate analytical tools for 
analysis. Desirable features of such tools include 
speed, ease-of-use, minimal or no sample prepara-
tion. These features are characteristic of a wide range 
of spectroscopic methods (Cozzolino et al. 2011d; 
Restaino et al. 2011). In the last years, wineries 
have invested in technology to improve the qual-
ity of wine. Fermentation monitoring is a growing 
need in the wine industry, which implies methods 
providing online information in order to assure the 
quality of the product at all stages of the process (Di 
Egidio et al. 2010).
The rapid determination of ethanol and reducing 
sugars (the sum of glucose and fructose which consti-
tutes the bulk of residual sugars), along with volatile 
acidity, would have a direct technological impact 
on the production of wines because fermentation 
in this rich medium can be particularly erratic and 
difficult. At the final quality control and regulatory 
level, it is also of interest to know the contents of 
individual sugars in the final product (Garcia-
Jares & Médina 1997). However, the methods of 
analysis are time consuming, laborious, costly, and 
inconvenient for online, rapid quality evaluation 
of wines. Therefore, it is necessary to develop a 
new and expeditious detection method for ethanol, 
sugars, and organic acids of wines (Liu et al. 2011; 
Rios-Corripio et al. 2012).
Near infrared (NIR) spectroscopy has become one of 
the most attractive and most frequently used methods 
of analysis, providing simultaneous, rapid, and non-
destructive quantification of the major components 
in many agricultural products and plant materials 
(Urtubia et al. 2004; Cozzolino et al. 2006; Nicolai 
et al. 2007; Martelo-Vidal et al. 2013).
NIR spectroscopy has been applied to a wide array 
of applications from agri-food to pharmaceutical and 
petroleum industries. Infrared spectroscopy is a use-
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ful method for the quality control and quantitative 
analysis of solid materials and liquids in chemical, 
pharmaceutical, and food industries (Kolomiets et 
al. 2010; Oliveri et al. 2011). In food-related ap-
plications, several reviews synthesised the current 
status of research. On the other hand, chemometrics 
builds a bridge between the methods and their ap-
plication in chemistry, playing a very relevant role 
in spectroscopy. The combination of vibrational 
spectroscopy and chemometrics provides calibra-
tion models for specific complex-matrix analyses 
and classification and/or discrimination tools, as 
it is also suitable to handle dimensional overload, 
collinearity, spectral interferences and spectral noise 
on vibrational spectra, thus providing good data-
acquisition and data-processing methods (Moros 
et al. 2010; Rohman et al. 2011).
Food products are mainly composed of water, car-
bohydrates, proteins, fats, and other constituents 
that are present at low concentrations, for example 
vitamins and minerals. All these compounds may 
contribute to the shape or the absorbance spectrum 
obtained in the UV/VIS and NIR region. Although 
the major compounds (water, carbohydrates, pro-
teins, fats) dominate because constituents present 
at concentrations below approximately 0.1% (w/w) 
are difficult to detect in water-rich systems (Queji 
et al. 2010; Cozzolino et al. 2011d).
The major constituent of fruits, fruit juices and 
wine is water, thus the NIR spectrum is dominated 
by the water peaks, reducing prediction accuracy 
for constituents that are present in relatively low 
concentrations, particularly if their spectra over-
lap with that of water. The second most dominant 
analyte is sugar, expressed as total reducing sugar, 
or as individual sugars such as glucose (Nicolai et 
al. 2007; Walsh & Kawano 2009). Ethanol has a 
strong NIR absorbance signal in alcoholic beverages, 
usually the second only to water, but accuracy and 
robustness of calibrations can be limited by matrix 
variations, particularly variations in sugar concentra-
tions (Cozzolino et al. 2011b). On the other hand, 
the determination of organic acids in biomaterials 
is usually performed by high-performance liquid 
chromatography (HPLC), but these methods are 
time-consuming and cost-intensive. In recent years, 
new applications involving the determination of other 
minor compounds (volatile compounds, elements 
and amino acids) in plant materials have been also 
reported (Cozzolino et al. 2011c).
Compared to traditional methods, multivariate 
data analysis combined with modern UV-VIS-NIR 
instrumental techniques (Urbano-Cuadrado et 
al. 2005; Riovanto et al. 2011) gives a new and a 
better insight into complex problems by measuring 
a great number of chemical compounds at once, thus 
enabling the fingerprinting of each sample. These 
methods are attractive due to their inherent features 
of versatility, flexibility, effectiveness, and richness 
of information (Cozzolino et al. 2011c). 
Partial least squares (PLS) regression is a method 
for constructing predictive models when the fac-
tors are numerous and highly collinear. The general 
idea of PLS is an attempt to extract as much latent 
factor variation as possible while modelling several 
responses well (Tobias 1995). In PLS regression an 
orthogonal basis of latent variables is constructed 
one by one in such a way that they are oriented along 
the directions of maximal covariance between the 
spectral matrix and the response vector (Wold et 
al. 2001). Principal component regression (PCR) is a 
widely used regression model for data having a high 
degree of covariance in the independent or predic-
tor variables, or where ill-conditioned matrices are 
present (Xiaobo et al. 2011).
PLS analysis was used as a method to extract the la-
tent variables (LV) of the original spectral data. Thus, 
LV could reduce the dimensionality and compress 
the original spectral data and explain the variance 
of the original spectral data related to the chemical 
constituents. The regression coefficients obtained 
by PLS analysis are helpful to find which variables 
were relevant and important for the prediction of 
Y-variables and to obtain the calibration models 
(Chen et al. 2006; Liu et al. 2011). 
Wine is a complex system where great interferences 
can be present. The work in mixtures can give an 
insight into how interferences affect the performance 
of calibrations. Therefore the aim of this paper was to 
assess the application of UV-VIS-NIR spectroscopy 
in the analysis of the main compounds of wine (etha-
nol, glycerol, glucose, tartaric acid, malic acid, acetic 
acid, and lactic acid). Models were obtained using 
an in-vitro approach where the spectra of aqueous 
solutions and mixtures of the cited compounds were 
obtained and evaluated. Interferences and interactions 
in the spectra of the main compounds of wine were 
determined by UV/VIS/NIR spectroscopy.
MATERIAL AND METHODS
Samples. The in-vitro solutions of pure compounds 
and mixtures of ethanol, glycerol, glucose, tartaric 
acid, malic acid, acetic acid, and lactic acid were 
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prepared and the spectra were measured. The cali-
bration was done with pure compounds. Seven in-
vitro solutions were prepared for each compound. 
The ranges of studies for pure solutions were (in 
g/l): ethanol 50–160, glycerol 0–12, glucose 0–10, 
tartaric acid 0–10, malic acid 0–5, lactic acid 0–5, 
and acetic acid 0–5. These in vitro solutions were 
prepared from standard solutions. All standard so-
lutions and samples were prepared with distilled 
water in aseptic plastic tubes using micropipettes 
and HPLC quality reagents.
Mixtures of the wine compounds were also prepared. 
The ranges of studies for mixtures are shown in Table 1. 
An experimental design with 152 samples of mixtures 
was performed following a Central Composite Design 
(CCD). CCD has good design properties, little col-
linearity, rotatable, orthogonal blocks, insensitive to 
outliers and missing data. Each factor was studied at 
five levels. The region of operability must be greater 
than the region of interest to accommodate axial runs. 
152 experiments combining the seven variables were 
performed following the design of Table 1. To validate 
the selected models, 60 new samples were measured.
Spectral measurements. Samples were scanned 
in transmittance mode in UV, VIS, and NIR regions 
(190–2500 nm) using a V-670 spectrophotometer. Spec-
tral data were collected using the Spectra ManagerTM II 
software (both Jasco Inc., Tokyo, Japan). Samples were 
scanned in a quartz cell with 1 mm path length and 
equilibrated at 33°C (Cozzolino et al. 2007) for 10 
min before scanning. Spectral data were stored as 
transmittance (T) at 2 nm intervals. The samples were 
scanned in duplicate to obtain a total of 304 spectra 
of in-vitro mixture samples and 14 spectra for each 
component evaluated in pure solutions. 
Spectral data pre-treatments. The spectra were 
exported from Spectra ManagerTM II software (Jasco 
Inc., Tokyo, Japan) to Unscrambler software (ver-
sion X 10.2; CAMO ASA, Oslo, Norway) for the 
chemometric analysis. Prior to the calibration, the 
spectral data were pre-processed for optimal perfor-
mance (Liu et al. 2011). The UV/VIS and NIR spectra 
were transformed using different mathematical pre-
treatments to remove and minimise the unwanted 
spectral contribution (Di Egidio et al. 2010) and to 
reduce undesirable systematic noise, such as baseline 
variation, light scattering and enhance the contribu-
tion of the chemical composition (Chen et al. 2011). 
The pre-treatments applied were: normalisation + 
smoothing; normalisation + 1st derivative; normali-
sation + 2nd derivative; normalisation + SNV; nor-
malisation + detrending; normalisation + baseline; 
normalisation + MSC; normalisation + deresolve; 
normalisation + noise; detrending; baseline; baseline + 
smoothing; baseline + 1st derivative; baseline + SNV; 
baseline + MSC; baseline + deresolve; baseline + noise; 
smoothing + SNV + detrending; normalisation + 
1st derivative + baseline; normalisation + 2nd de-
rivative + baseline; detrending + SNV + smoothing; 
smoothing + SNV + baseline; baseline + 1st deriva-
tive + normalisation; smoothing + SNV + baseline; 
baseline + SNV + smoothing; 1st derivative +  MSC + 
SNV; 2nd derivative + MSC + SNV; MSC + SNV + 
1st derivative; MSC + SNV + 2nd derivative; SNV + 
detrending + 1st derivative; SNV + detrending + 
2nd derivative; 1st derivative + detrending + SNV; 
2nd derivative + detrending + SNV.
Quantitative calibrations were developed to predict 
the studied compounds. For comparative purposes, 
two model techniques were applied: partial least-
square (PLS) and principal component regression 
(PCR) (Urbano-Cuadrado et al. 2004; González-
Caballero et al. 2010).
In development of PLS and PCR models, full cross-
validation for pure in vitro solutions and random 
cross-validation with 50 segments and 6–7 for each 
segment for mixture in-vitro solutions were per-
formed. Cross-validation was used to validate the 
quality and to prevent the overfitting of the calibra-
tion model (Ribeiro et al. 2010; Chen et al. 2011). 
The following spectral regions and groups of peaks 
were tested for calibration purposes: the whole 
Table 1. Levels of the CCD experimental design for 152 mixtures of wine compounds
Compounds Levels (g/l)
Ethanol 67.47 80 100 120 132.53
Glycerol 4.12 6 9 12 14
Glucose  0.039 1.7 4.35 7 8.66
Tartaric acid 0.01 1.2 3.1 5 6.2
Malic acid 0.03 0.5 1.25 2 2.5
Lactic acid 0.08 0.3 0.65 1 1.2
Acetic acid 0.08 0.3 0.65 1 1.2
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UV/VIS/NIR spectral range (190–2500 nm); region A 
(spectral ranges covering different regions of higher 
absorption: 2261–2257, 1879–1870, 1392–1376, 
856–850, 348–332, 237–224, and 202–190 nm); peak 
group B (spectral peaks with higher absorption): 
2257, 1870, 1390, 335, 223, and 202 nm; peak group 
with higher absorption for each compound (2257, 
1871, 1388, 856, 348, 334, 223, 209, and 202 nm for 
tartaric acid; 2293, 2257, 2240, 1892, 1874, 1743, 
1691,1416, 1391, 1373, 1144, 250, 236, and 202 for 
glucose; 2261, 1876, 1392, 332, 332, 252, 232, and 
208 nm for malic acid; 2257, 1870, 1388, 348, 334, 
236, 220, 208, and 202 nm for lactic acid; 2257, 1872, 
1687, 1390, 239, 224, 210, and 202 nm for glycerol; 
2257, 1871, 1690, 1391, 239, 224, 210, and 202 nm for 
acetic acid and 2261, 1889, 1666, 1395, 300, 228, and 
202 nm for ethanol), NIR region (780–2500 nm); VIS 
region (400–800 nm) and UV region (190–400 nm). 
Model assessment and predictive capability was 
evaluated by the following indices: determination 
coefficient (r2) (Davrieux et al. 2010; Chen et al. 
2011) and root mean square error of prediction 
(RMSEP) (Liu et al. 2009; Castritius et al. 2010). 
Generally, a good model should have high determi-
nation coefficient and low RMSEP. The r2 should be 
close to the value 1 (Chen et al. 2011). Thus, r2 values 
higher than 0.90 indicate excellent precision, values 
between 0.70 and 0.90 mean good precision and on 
the other hand, values lower than 0.70 indicate that 
the equation can be used only for screening purposes, 
which enable distinction between low, medium and 
high values for the measured parameter (Urbano-
Cuadrado et al. 2004; Novales et al. 2009).
RESULTS AND DISCUSSION
Raw UV/VIS/NIR spectra. Any water present in 
the samples dominates spectra of natural products. 
For this reason, quantitative analysis often relies on 
minor changes in spectra (García-Jares & Médina 
1997). Therefore the determination of the studied 
compounds in aqueous solutions had to be based on 
very small differences. 
Figure 1 shows the spectra of ethanol solutions. 
It was observed that the transmittance in several 
zones changes with the ethanol concentration. The 
plot shows the principal amplified regions of ethanol 
absorptions in 1600–1900 nm region related with 
O-H combinations (Xiaobo et al. 2010) and C-H 
stretch first overtones (Liu et al. 2008; Xiaobo et 
al. 2010) and 2200–2300 nm related with C-H vibra-
tions (Osborne et al. 1993; Dambergs et al. 2002; 
Cozzolino et al. 2003).
The spectra of other compounds in aqueous solu-
tions had minor variations in the transmittance. In 
the case of glucose, the principal variations were in 
the UV region and in 1200 nm and 1450 nm (NIR 
region). However, these variations were very slight. 
In the case of glycerol and organic acids, the principal 
variations were in the UV region. Water overlapped 
the absorption of the constituents of solutions and 
made the visualisation of the compound variations 
difficult.
Figure 2 shows the UV/VIS/NIR raw spectra of 
mixtures with all the main wine compounds. In 
the NIR region, the spectrum was dominated by an 
absorption band at around 1200 nm region related 
with sugars (González-Caballero et al. 2010). 
Water-related absorption bands were also found at 
around 950 nm and 1460 nm, which are related to 
the third overtone of O-H, as it is usually the case for 
fruits and vegetables and their juices, with 70–80% 
of water (Murra 1987; McGlone & Kawano 1998; 
Williams 2001). Spectral variations at 990 nm were 
produced by the O-H stretch second overtones from 
sugars and organic acids. The absorption bands at 
1450 and 1950 nm were related to the first overtone 
of the O-H stretch (Liu et al. 2008) and a combination 
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of stretch and deformation combination of O-H group 
in water, glucose and ethanol (Da Costa Filho 2009; 
Ferrari et al. 2011; Liu et al. 2011). Absorptions 
were observed at 1690 nm related with either C-H3 
stretch first overtone and 1750 nm, related to C-H2, 
C-H stretch first overtones in glucose and ethanol 
(Liu et al. 2008; Ferrari et al. 2011). Absorption at 
2260 nm was likely related with C-H combinations 
and O-H stretch overtones, the latter for glucose. 
Absorption at 2302 nm was mainly related with C-H 
combination vibrations (CH3 and CH2) of ethanol, 
carbohydrates and organic acids. In the UV region, 
202 and 230 nm were the peaks with the highest 
responses. These are relative to carboxyl groups of 
organic acids (Shen et al. 2010; Cozzolino et al. 
2011a; Ferrari et al. 2011).
Development of multivariate calibration mod-
els for pure wine compounds. UV-VIS and NIR 
spectral data were correlated with glucose, glycerol, 
ethanol or organic acid (tartaric, malic, lactic, and 
acetic acids) concentrations in pure solutions us-
ing PLS regression and PCR. The calibrations and 
cross-validation statistics for pure compounds of 
wine are shown in Table 2. The calibrations were 
performed for raw and several pre-treated data 
(smoothing; smoothing and 2nd derivative; smooth-
ing, 2nd derivative and SNV) and models evaluated 
by the values of r2 and RMSEP. 
The PLS model for predicting glucose showed the 
best results. The pre-treatment used in this case was 
smoothing and 2nd derivative. The results obtained 
showed the value of r2 0.999 and RMSEP 0.125 g/l. 
The model used two principal components (2 PC) 
that explain 100% of the variation of samples. 
For glycerol concentration, the best model was 
PLS, showing the values for r2 0.999 and for RMSEP 
0.112 g/l. The model with 2 PC explains 100% of the 
variation of samples. Ethanol model was PLS with 
pre-treatment of smoothing and 2nd derivative. The 
model used 2 PC and explains 100% of the variation 
of data. The value of r2 was 0.999 and that of RMSEP 
1.719 g/l. 
For tartaric acid, the best model was PLS with 
pre-treatment of smoothing, 2nd derivative and SNV. 
The results showed a high level of precision with 
r2 of 0.999 and RMSEP of 0.066 g/l. The model used 
3 PC that explain 100% of the variation. For acetic 
acid concentration, the PLS model used 2 PC with-
out pre-treatment. The value of r2 was 0.999 and 
RMSEP was 0.059 g/l. This model explains 100% 
of the variation of samples. For malic acid, the best 
model used 2 PC that explain 100% of the variation 
and raw data. The best model was obtained by PLS. 
The value of r2 was 0.998 and RMSEP 0.0916 g/l. 
Finally, the best model for lactic acid was PLS with 
r2 of 0.998 and RMSEP of 0.093 g/l. 
New samples were measured to validate the mod-
els confirming the good fitting. The results showed 
that each component of the wine could be modelled 
using the UV-VIS-NIR spectra and the models can 
be used for prediction. However, the mixtures of 
these compounds, like in the wine, can imply in-
terferences in the spectra and the models could not 
be adequate. Therefore, the mixtures of the wine 
compounds  were studied and the results are shown 
in the following section.
Development of multivariate calibration models 
for mixtures of wine compounds. The models devel-
oped with all compounds in the whole UV/VIS/NIR 
region correlated well with the spectra of tartaric 
acid, malic acid, and ethanol in PLS regression mod-
els and PCR models. The better prediction results 
for calibration sets generated by the best models 


















Figure 2. Raw spectra of mixtures 
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Table 2. Calibration and cross-validation statistics for de-
termination of pure compounds of wine by UV-VIS-NIR 
transmittance (whole spectra) performed on solutions 
containing only one compound each










smoothing PLS 0.997 0.201PCR 0.996 0.210
smoothing + 2nd derivative PLS 0.995 0.250PCR 0.995 0.253





raw PLS 0.987 0.542PCR 0.987 0.546
smoothing PLS 0.987 0.540PCR 0.987 0.543
smoothing + 2nd derivative PLS 0.999 0.125PCR 0.986 0.560






raw PLS 0.998 0.092PCR 0.998 0.098
smoothing PLS 0.998 0.092PCR 0.998 0.098
smoothing + 2nd derivative PLS 0.997 0.105PCR 0.997 0.098






raw PLS 0.998 0.093PCR 0.996 0.125
smoothing PLS 0.998 0.094PCR 0.996 0.125
smoothing + 2nd derivative PLS 0.997 0.103PCR 0.997 0.104






raw PLS 0.989 0.427PCR 0.989 0.428
smoothing PLS 0.989 0.425PCR 0.989 0.425
smoothing + 2nd derivative PLS 0.999 0.112PCR 0.996 0.226






raw PLS 0.999 0.059PCR 0.998 0.079
smoothing PLS 0.999 0.060PCR 0.998 0.079
smoothing + 2nd derivative PLS 0.992 0.182PCR 0.992 0.184





raw PLS 0.994 4.265PCR 0.994 4.314
smoothing PLS 0.994 4.263PCR 0.993 4.312
smoothing + 2nd derivative PLS 0.999 1.719PCR 0.999 1.973
smoothing + 2nd derivative + SNV PLS 0.998 2.586PCR 0.997 2.911
Figure 3. Regression coefficients for ethanol, glycerol, 
and glucose
other compounds (glucose, glycerol, acetic acid, and 
lactic acid) showed lower r2 and RMSEP. Therefore, 
these results show that there are important interac-
tions and similar responses in the spectra of these 
compounds that did not allow a good identification 
of the spectral response due to each compound.
New models were developed with different regions 
of spectra. In order to find the different regions, 
calibration solutions in whole spectra were used for 
determining the regression coefficients. The regres-
sion coefficients of PLS model in whole spectra and 
pre-treatments of normalization, 2nd derivative and 
baseline correction were evaluated (Figures 3 and 4). 
Ranges with high absolute regression coefficient 
values and also the peaks of maximum wavelengths 
were selected. The main criteria for selection were that 
the wavelength should have a high absolute regression 
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valleys or the regression coefficient curve (Liu et al. 
2011). It was assumed that the wavelength with a high 
absolute regression coefficient value could represent 
useful information on wavelength bands at the peaks 
and valleys. Therefore, ranges of wavelengths were 
selected as region A and group of peaks called B. 
These were selected by comparison of regression 
coefficients of each solution compounds (ethanol, 
glycerol, glucose, tartaric, malic, acetic, and lac-
tic acid concentration). The common regions were 
selected, firstly by zones (region A), secondly by 
concrete wavelengths (group of peaks B). Concrete 
wavelengths for each compound were also studied. 
Table 3 shows the values of r2 and RMSEP obtained 
for all models. 
Models for the complete UV-VIS-NIR range were 
well correlated with ethanol and tartaric acid. The 
same was obtained for models of region A and group 
of peaks B. Like in the previous models, the models 
for the other organic acids, glucose, and glycerol had 
very low r2 values. It can be concluded that these 
models were not good predictors of wine compounds.
Models were also obtained for concrete wavelengths 
for each compound. The values of r2 and RMSE ob-
tained were well correlated with ethanol, tartaric 
acid, and malic acid. For the other compounds the 
predictive models were badly fitted. 
Models were also evaluated for the classical dis-
tribution of spectral regions in UV, VIS, and NIR 
regions. The results in VIS failed to provide good 
results to predict the wine compounds. In the UV 
region, the models PLS and PCR gave good correla-
tions for tartaric acid and malic acid (Table 3). PLS 
regression and PCR models for the other compounds 
were badly fitted. The PLS regression and PCR mod-
els obtained in the NIR region were well fitted for 
ethanol and tartaric acid.
Sixty new unknown samples were measured with 
better models for ethanol, tartaric acid and malic 
acid. The results of prediction for tartaric acid, malic 
acid, and ethanol indicated that these models can 
be used to predict the concentration of these three 
wine compounds. However, the good quantitative 
prediction in model solutions does not imply neces-
sarily good results in real wines.
The results showed that PLS and PCR models 
provided good results to predict the concentrations 
of each main wine compound in individual solutions 
using the UV/VIS/NIR spectra. The models of cali-
bration can be used for quantitative determination 
of these compounds. However, in mixtures like wine, 
these compounds show interferences that do not 
allow good fits for many of them.
In mixtures, the UV/VIS/NIR models provided 
good predictions for ethanol, tartaric acid, and malic 
acid concentrations although the models were better 
in different regions. The optimal pre-treatments in 
whole spectra were normalisation + 2nd derivative + 
baseline to PLS model of tartaric acid, 2nd derivative + 
MSC + SNV to PLS model of malic acid, smooth-
ing + SNV + detrending to PLS model of ethanol 
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and 1st derivative + MSC + SNV to PCR model of 
ethanol, tartaric, and malic acids. 
Ethanol was better determined in the NIR region 
and tartaric and malic acids were better determined 
in the UV region. In the NIR region, tartaric acid 
gives also good results, using both region A and 
group of peaks B. The ethanol model obtained also 
good results in region A and group of peaks B, but it 
was better predicted using the complete NIR region. 
In the UV region, the results for ethanol were lower 
than when other spectral regions were used. 
The model for malic acid obtained good results in 
the NIR region but it was better in the UV region. 
The best pre-treatment for malic acid models was 
normalisation + 2nd derivative + baseline in region A 
and group peaks B. For PLS and PCR models of tar-
taric acid in the NIR region the best pre-treatment 
was smoothing + SNV + detrending. 
For PLS model of ethanol in the NIR region was 
normalisation + 1st derivative + baseline and for PCR 
model was smoothing + SNV + detrending. In the 
UV region, for the PLS models the pre-treatments 
Table 3. Calibration and cross-validation statistics for determination of tartaric acid, malic acid and ethanol in mix- 
tures by UV-VIS-NIR transmittance. Calibrations were performed on the 152 mixtures studied and predictions on 
additional new 60 mixtures




normalisation + 2nd derivative + baseline PLS 0.969 0.314
1st derivative + MSC + SNV PCR 0.969 0.313
region A
normalisation + 2nd derivative + baseline
PLS 0.885 0.603
region B PCR 0.878 0.622
concrete wavelength PLS 0.957 0.362
NIR smoothing + SNV + detrending PLS 0.740 0.906PCR 0.743 0.902
UV 
normalisation + 1st derivative + baseline PLS 0.985 0.221
SNV + detrending + 2nd derivative PCR 0.982 0.239
VIS
detrending + SNV + smoothing PLS 0.034 1.748




2nd derivative + MSC+ SNV PLS 0.845 0.277
1st derivative + MSC + SNV PCR 0.849 0.273
region A
normalisation + 2nd derivative + baseline
PLS 0.207 0.625
region B PLS 0.249 0.608
concrete wavelength PLS 0.743 0.356
NIR smoothing + SNV + detrending PLS 0.101 0.666PCR 0.107 0.666
UV 
2nd derivative + MSC + SNV PLS 0.926 0.191
SNV + detrending + 2nd derivative PCR 0.900 0.222
VIS
normalisation + 1st derivative + baseline PLS 0.033 0.691
baseline + 2nd derivative + normalisation PCR 0.007 0.61
Ethanol
UV/VIS/NIR 
smoothing + SNV + detrending PLS 0.983 2.453
1st derivative + MSC + SNV PCR 0.977 2.853
region A
normalisation + 2nd derivative + baseline
PLS 0.824 7.849
region B PLS 0.776 8.865
concrete wavelength PLS 0.950 4.197
NIR
normalisation + 1st derivative + baseline PLS 0.989 1.949
smoothing + SNV + detrending PCR 0.991 1.782
UV baseline + 2nd derivative + normalisation PLS 0.185 16.910PCR 0.145 17.320
VIS normalisation + 1
st derivative + baseline PLS 0.289 15.790
1st derivative + detrending + SNV PCR 0.008 18.650
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were normalisation + 1st derivative + baseline for 
tartaric acid and 1st derivative + MSC + SNV for 
malic acid. For PCR models in the UV region it was 
SNV + detrending + 2nd derivative.
The prediction accuracy was close to similar studies 
in wine, beer and spirit drinks. Urtubia et al. (2004) 
applied NIR to predict malic acid (0.985 for r2 and RMSE 
0.56 g/l), ethanol (r2 0.99 and RMSE 1.04 g/l), acetic 
acid (r2 0.988 and RMSE 0.42 g/l), glycerol (r2 0.988 
and RMSE 0.81 g/l), and glucose (r2 0.994 and RMSE 
1.84 g/l) in wines. Liu et al. (2011) used NIR to de-
termine acetic acid (r2 0.999 and RMSE 0.603 g/l) and 
tartaric acid (r2 0.995 and RMSE 0.246 g/l) in fruit 
vinegars. Di Egidio et al. (2010) used NIR in must 
during fermentations to predict glucose (r2 0.990 and 
RMSE 1.32 g/l), glycerol (r2 0.990 and RMSE 0.49 g/l) 
and ethanol (r2 0.990 and RMSE 2.04 g/l). Castritius 
et al. (2010) used NIR in beers to determine ethanol 
(r2 0.997 and RMSE 3.19 g/l). Kolomiets et al. (2010) 
also used NIR in alcoholic beverages to determine etha-
nol (r2 0.984 and RMSE 0.22 g/l). Urbano-Cuadrado 
et al. (2004, 2005) used NIR in wine fermentations to 
determine ethanol (r2 0.986 and RMSE 0.436 g/l), glyc-
erol (r2 0.936 and RMSE 0.77 g/l), lactic acid (r2 0.860 
and RMSE 0.59 g/l), malic acid (r2 0.452 and RMSE 
0.38 g/l) and tartaric acid (r2 0.541 and 0.47 g/l).
CONCLUSION
All pure compounds studied showed a good relation-
ship between spectra and concentrations, giving good 
models for prediction. The results show that the use of 
PLS and PCR models to quantify in vitro solutions of 
each wine compound separately is feasible. However, 
in mixtures, interferences were revealed that allowed 
to obtain good models only for ethanol, tartaric and 
malic acid concentrations. Therefore, ethanol can be 
determined with PLS model and normalization + 1st de- 
rivative + baseline pre-treatment in the NIR region. 
Tartaric acid can be determined with PLS model and 
normalisation + 1st derivative + baseline correction 
pre-treatment in the UV region. Malic acid can be 
determined with PCR model and SNV + detrending 
+ 2nd derivative pre-treatment in the UV region. The 
results give insight into how the interferences can affect 
the performance of calibrations in real wines. Further 
studies are needed to validate the models in real wines.
R e f e r e n c e s
Castritius S., Kron A., Schäfer T., Rädle M., Harms D. 
(2010): Determination of alcohol and extract concentra-
tion in beer samples using a combined method of near-
infrared (NIR) spectroscopy and refractometry. Journal 
of Agricultural and Food Chemistry, 58, 12634–12641.
Chen L., Xue X., Ye Z., Zhou J., Chen F., Zhao J. (2011): 
Determination of Chinese honey adulterated with high 
fructose corn syrup by near infrared spectroscopy. Food 
Chemistry, 128, 1110–1114.
Chen J.Y., Zhang H., Matsunaga R. (2006): Rapid deter-
mination for the main organic acid composition of raw 
Japonese apricot fruit juices using near-infrared spec-
troscopy. Journal of Agricultural and Food Chemistry, 
54: 9652–9657.
Cozzolino D., Liu L., Cynkar W.U., Dambergs R.G., 
Janik L., Colby C.B., Gishen M. (2007): Effect of tem-
perature variation on the visible and near infrared spectra 
of wine and the consequences on the partial least square 
calibrations developed to measure chemical composition. 
Analytica Chimica Acta, 588: 224–230.
Cozzolino D., Cynkar W., Janik L., Dambergs R.G., 
Gishen M. (2006): Analysis of grape and wine by near 
infrared spectroscopy – a review. Journal of Near Infrared 
Spectroscopy, 14: 279–289.
Cozzolino D., Cynkar W.U., Shah N., Smith P. (2011a): 
Can spectroscopy geographically classify Sauvignon 
Blanc wines from Australia and New Zeland? Food Chem-
istry, 126: 673–678.
Cozzolino D., Cynkar W.U., Shah N., Smith P. (2011b): 
Feasibility study on the use of attenuated total reflectance 
mid-infrared for analysis of compositional parameters in 
wine. Food Research International, 44: 181–186.
Cozzolino D., Cynkar W.U., Shah N., Smith P. (2011c): 
Multivariate data analysis applied to spectroscopy: Poten-
tial application to juice and fruit quality. Food Research 
International, 44: 1888–1896.
Cozzolino D., Cynkar W.U., Shah N., Smith P. (2011d): 
Technical solutions for analysis of grape juice, must, 
and wine: the role of infrared spectroscopy and chemo-
metrics. Analytical and Bioanalytical Chemistry, 401: 
1475–1484.
Cozzolino D., Smyth H.E., Gishen M. (2003): Feasibility 
study on the use of visible and near infrared spectroscopy 
together with chemometrics to discriminate between 
commercial white wine of different varietal origins. Jour-
nal of Agricultural and Food Chemistry, 51: 7703–7708.
Da Costa Filho P.A. (2009): Rapid determination of su-
crose in chocolate mass using near infrared spectroscopy. 
Analytica Chimica Acta, 631: 206–211.
Dambergs R.G., Kambouris A., Francis I.L., Gishen 
M. (2002): Rapid analysis of methanol in grape derived 
distillation products using near infrared transmission 
spectroscopy. Journal of Agriculture and Food Chemistry, 
50: 3079–3084.
46 
Vol. 32, 2014, No. 1: 37–47 Czech J. Food Sci.
Davrieux F., Allal F., Piombo G., Kelly B., Okulo J.B., 
Thiam M., Diallo O.B., Bouvet J.M. (2010): Near infra-
red spectroscopy for high-throughtput characterization 
of shea tree (Vitellaria paradoxa) nut fat profiles. Journal 
of Agricultural and Food Chemistry, 58: 7811–7819.
Di Egidio V., Sinelli N., Giovanelli G., Moles A., Ca-
siraghi E. (2010): NIR and MIR spectroscopy as rapid 
methods to monitor red wine fermentation. European 
Food Research and Technology, 230: 947–955.
Ferrari E., Foca G., Vignali M., Tassi L., Ulrici A. 
(2011): Adulteration of the anthocyanin content of red 
wines: Perspectives for authentication by Fourier Trans-
form-Near InfraRed and 1H NMR spectroscopies. Ana-
lytica Chimica Acta, 701: 139–151.
Garcia-Jares C.M., Médina B. (1997): Application of 
multivariate calibration to the simultaneous routine de-
termination of ethanol, glycerol, fructose, glucose and 
total residual sugars in botrytized-grape sweet wines by 
means of near-infrared reflectance spectroscopy. Frese-
nius’ Journal of Analytical Chemistry, 357: 86–91.
González-Caballero V., Sánchez M.T., López M.I., 
Pérez-Marín D. (2010): First steps towards the develop-
ment of a non-destructive technique for the quality control 
of wine grapes during on-vine ripening and on arrival at 
the winery. Journal of Food Engineering, 101: 158–165.
Kolomiets O.A., Lachenmeier D.W., Hoffmann U., 
Siesler W. (2010): Quantitative determination of qual-
ity parameters and authentication of vodka using near 
infrared spectroscopy. Journal of Near Infrared Spec-
troscopy, 18: 59–67.
Liu L., Cozzolino D., Cynkar W.U., Dambergs R.D., Ja- 
nik L., O’Neill B.K., Colby C.B., Gishen M. (2008): Pre-
liminary study on the application of visible-near infrared 
spectroscopy and chemometrics to classify Riesling wines 
from different countries. Food Chemistry, 106: 781–786.
Liu F., He Y., Wang L., Sun G. (2011): Detection of organic 
acids and pH of fruit vinegars using near-infrared spec-
troscopy and multivariate calibration. Food Bioprocess 
Technology, 4: 1331–1340.
Liu Y., Sun X., Ouyang A. (2009): Nondestructive meas-
urement of soluble solid content of navel orange fruit by 
visible-NIR spectrometric technique with PLSR and PCA-
BPNN. LWT-Food Science and Technology, 43: 602–607.
Martelo-Vidal M.J., Domínguez-Agis F., Vázquez M. 
(2013): Discrimination between subzones into Spanish 
designation of origin “Rías Baixas” wines using UV/VIS/
NIR spectral analysis and chemometrics tools. Australian 
Journal of Grape and Wine Research, 19: 62–67.
McGlone V.A., Kawano S. (1998): Firmness, dry matter 
and soluble solids assessment of postharvest kiwifruit by 
NIR spectroscopy. Postharvest Biology and Technology, 
13: 131–141.
Moros J., Garrigues S., De la Guardia M. (2010): Vi-
brational spectroscopy provides a green tool for multi-
component analysis. Trends in Analytical Chemistry, 
29: 578–591.
Murra I. (1987): The NIR spectra of homologous series of 
organic compounds. In: Hollow J., Kaffka K.J., Gonczy 
L.L. (eds): Near Infrared Diffuse Reflectance/Transmit-
tance Spectroscopy. Proceedings International NIR/NIT 
Conference, Akademiai Kiado, Budapest: 13–18.
Nicolai B.M., Beullens K., Bobelyn E., Peirs A., Saeys 
W., Theron L.I. (2007): Non-destructive measurement 
of fruit and vegetable quality by means of NIR spectros-
copy: A review. Postharvest Biology and Technology, 
46: 99–118.
Novales J.F., López M.I., Sánchez M.T., Morales J. 
(2009): Shortwave-near infrared spectroscopy for deter-
mination of reducing sugar content during grape ripen-
ing, winemaking, and aging of white and red wines. Food 
Research International, 42: 285–291.
Oliveri P., Di Egidio V., Woodcock T., Downey G. 
(2011): Application of class-modelling techniques to near 
infrared data for food authentication purposes. Food 
Chemistry, 125: 1450–1456.
Osborne B.G., Fearn T., Hindle P.H. (1993): Practical 
NIR spectroscopy with applications in food and beverage 
analysis. Harlow, Longman Scientific and Technical, Essex.
Queji M.D., Wosiacki G., Cordeiro G.A., Peralta-
Zamora P.G., Nagata N. (2010): Determination of 
simple sugars, malic acid and total phenolic compounds 
in Apple pomace by infrared spectroscopy and PLSR. 
International Journal of Food Science and Technology, 
45: 602–609.
Restaino E., Fassio A., Cozzolino D. (2011): Discrimi-
nation of meat patés according to the animal species by 
means of near infrared spectroscopy and chemometrics. 
CyTA – Journal of Food, 9: 210–213.
Ribeiro J.S., Ferreira M.M.C., Salva T.J.G. (2010): Che-
mometric models for the quantitative descriptive sensory 
analysis of Arabica coffee beverages using near infrared 
spectroscopy. Talanta, 83: 1352–1358.
Rios-Corripio M.A., Rojas-López M., Delgado-Macuil 
R. (2012): Analysis of adulteration in honey with standard 
sugar solutions and syrups using attenuated total reflec-
tance-Fourier transform infrared spectroscopy and mul-
tivariate methods. CyTA – Journal of Food, 10: 119–122.
Riovanto R., Cynkar W.U., Berzaghi P., Cozzolino 
D. (2011): Discrimination between Shiraz wines from 
different Australian regions: The role of spectroscopy 
and chemometrics. Journal of Agricultural and Food 
Chemistry, 59: 10356–10360.
Rohman A., Che Man Y.B., Hashim P., Ismail A. (2011): 
FTIR spectroscopy combined with chemometrics for 
 47
Czech J. Food Sci. Vol. 32, 2014, No. 1: 37–47
Corresponding author. 
Dr Manuel Vázquez, Universidade de Santiago de Compostela, Facultade de Veterinaria, Química Analítica,  
Nutrición e Bromatoloxía, Avda. Carballo Calero s/n.,  27002-Lugo, Spain; E-mail: manuel.vazquez@usc.es
analysis of lard adulteration in some vegetable oils. CyTA 
– Journal of Food, 9: 96–101.
Shen F., Niu S., Yang D., Ying Y., Li B., Zhu G., Wu J. 
(2010): Determination of amino acids in Chinese rice 
wine by Fourier transform near-infrared spectroscopy. 
Journal of Agricultural and Food Chemistry, 58: 9809–
9816.
Tobias R.D. (1995): An introduction to partial least squares 
regression. In: Proceedings of the 12th Annual SAS Users. 
SAS Institute Inc., Cary.
Urbano-Cuadrado M., Luque de Castro M.D., Pérez-
Juan P.M., García-Olmo J., Gómez-Nieto M.A. (2004): 
Near infrared reflectance spectroscopy and multivariate 
analysis in enology. Determination or screening of fifteen 
parameters in different types of wines. Analytica Chimica 
Acta, 527: 81–88.
Urbano-Cuadrado M., Luque de Castro M.D., Pérez-
Juan P.M., Gómez-Nieto M.A. (2005): Comparison and 
joint use of near infrared spectroscopy and Fourier trans-
form mid infrared spectroscopy for the determination of 
wine parameters. Talanta, 66: 218–224.
Urtubia A., Pérez-Correa J. R., Meurens M., Agosin 
E. (2004): Monitoring large scale wine fermentations with 
infrarred spectroscopy. Talanta, 64: 778–784.
Walsh K.B., Kawano S. (2009): Near infrared spectros-
copy. In: Zude M. (ed.): Optical Monitoring of Fresh and 
Processed Agricultural Products. CRC Press, Taylor and 
Francis Group, Boca Raton: 192–239.
Williams P.C. (2001): Implementation of near-infrared 
technology. In: Williams P.C., Norris K.H. (eds): Near-
Infrared Technology in the Agricultural and Food Indus-
tries. 2nd Ed. AACC Inc., St. Paul: 145–169.
Wold S., Sjöstrom M., Eriksson L. (2001): PLS-Regres-
sion: A basic tool of chemometrics. Chemometrics and 
Intelligent Laboratory System, 58: 109–130.
Xiaobo Z., Jiewen Z, Povey M.J.W., Holmes M., Hanpin 
M. (2010): Variables selection methods in near-infrared 
spectroscopy. Analytica Chimica Acta, 667: 14–32.
Received for publication April 5, 2013
































Application of artificial neural networks coupled with 
UV-VIS-NIR spectroscopy for the rapid quantification of 
wine compounds. (Manuscrito aceptado en CyTA-





























Application of artificial neural networks coupled to UV-VIS-




Journal: CyTA - Journal of Food 
Manuscript ID: TCYT-2014-0057 
Manuscript Type: Food Science and Technology 
Date Submitted by the Author: 05-Mar-2014 
Complete List of Authors: Martelo-Vidal, María; University of Santiago de Compostela,  
Vázquez Vázquez, Manuel; University of Santiago de Compostela, Food 
Technology 





CyTA - Journal of Food
For Peer Review Only
Application of artificial neural networks coupled to UV-VIS-NIR spectroscopy for 1 
the rapid quantification of compounds in wine  2 
 3 
María J. Martelo-Vidal, Manuel Vázquez* 4 
Department of Analytical Chemistry, Faculty of Veterinary Science, University of 5 





Ultraviolet-visible (UV-VIS) and near-infrared (NIR) spectroscopy coupled to artificial 11 
neural networks (ANNs) was used as a non-destructive technique to quantitatively 12 
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lactic acid. Spectral data were obtained for 152 samples. Differing pre-treatments were 14 
applied to the spectra and ANN models were obtained using raw and pretreated data to 15 
evaluate several spectral wavelength groupings and ANN training conditions. Feasible 16 
calibration models were obtained for ethanol, malic acid and tartaric acid. To validate 17 
the process, 120 new samples were measured using the best ANN models. The 18 
determination coefficients for the three compounds using this validation set were above 19 
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1. Introduction 31 
 32 
Food authentication is important to the food industry and regulatory agencies. 33 
Food and ingredients are easily susceptible to adulteration. Such adulterations are 34 
mainly performed to increase profit (Restaino, Fassio, & Cozzolino, 2011). Over the 35 
last few years, wine has been investigated to determine any adulterations, fraud and the 36 
origin. 37 
Analytically, wine is a complex mixture of diverse substances such as water, 38 
ethanol, carbohydrates, organic acids and polyphenols, among others (Martelo-Vidal & 39 
Vázquez, 2013). Many of these compounds show biological activity and highly 40 
influence the taste and other properties of the wine (Ceto et al., 2012). The geographic 41 
origin is related to the wine quality, which is determined via sensorial analysis by 42 
oenologists and tasters or through expensive and time-consuming analytical methods. 43 
Furthermore, oenologists require more tools to improve the winemaking process and 44 
determine problems that can occur at all stages of winemaking (Roman, Hernandez, & 45 
Urtubia, 2011). 46 
New, rapid analytical methods are required to provide food safety, public health 47 
and information about the winemaking process. Moreover, such methods should be 48 
inexpensive (Martelo-Vidal, Dominguez-Agis, & Vazquez, 2013; Martelo-Vidal & 49 
Vázquez, 2013). Currently, many advanced instruments are available for improving 50 
wine quality. Chemical analysis techniques combined with chemometric methods are 51 
the principal practices used to determine wine composition (Fabani, Ravera, & 52 
Wunderlin, 2013). High performance liquid chromatography (HPLC) is the most used 53 
technique followed by near infrared (NIR) spectroscopy, mass chromatography, 54 
electrophoresis and an electronic tongue and nose. 55 
The use of NIR spectroscopy spectral data from 750 nm to 2500 nm can help 56 
determine the composition of wine or perform classifications. This technique provides 57 
low molar absorptivity, low scattering and high analytical speeds with little to no 58 
sample preparation. NIR absorptions result from overtones and the combinations of 59 
chemical bonds with the C-H, O-H and N-H bonds of interest. Pharmaceutical, chemical 60 
and food technologies have used NIR to determine different parameters for measuring 61 
food quality (Martelo-Vidal, Dominguez-Agis, & Vazquez, 2013). Ultraviolet-visible 62 
(UV-VIS) spectroscopy has also been used to determine compounds in wine, such as 63 
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polyphenols, or to classify wine (Astray, Castillo, Ferreiro-Lage, Galvez, & Mejuto, 64 
2010; Azcarate, Cantarelli, Pellerano, Marchevsky, & Camina, 2013). 65 
An artificial neural network (ANN) is a solving method. ANNs consist of 66 
interconnected neurons situated in input, hidden and output layers. They consist of 67 
simple processing units (neurons) joined by weighted interconnections. They process 68 
data with capabilities similar to the human brain and determine composition via analogy 69 
to biological neurons: processing units (neurons) convert input variables into an output. 70 
ANNs can predict the physical properties of food from experimental data (Dieulot & 71 
Skurtys, 2013) and are efficient tools for analysing different data, including nonlinear 72 
data (Alvarez, Moreno, Jos, Camean, & Gonzalez, 2007). The input neurons receive 73 
input data from each observation, and the output neurons predict values for the studied 74 
objects. Adjacent layers of neurons are interconnected, and the significance of each 75 
connection is expressed as a weight (Kruzlicova, Mocak, Balla, Petka, Farkova, & 76 
Havel, 2009). The ANNs have learning capabilities, and inserting new data into the 77 
systems causes the ANN to relearn and remodel the data (Astray, Castillo, Ferreiro-78 
Lage, Galvez, & Mejuto, 2010). 79 
ANNs have been used in many food technology applications, such as to predict 80 
the fatty acid composition of vegetable oils (Yalcin, Toker, Ozturk, Dogan, & Kisi, 81 
2012), separate butters from different feedings and production seasons (Gori, Cevoli, 82 
Fabbri, Caboni, & Losi, 2012), determine the quality and freshness of pork (Huang, 83 
Zhao, Zhang, & Chen, 2012), determine the protein content or water absorption of 84 
cereals or flour (Mutlu et al., 2011), predict the antioxidant activity of tea (Cimpoiu, 85 
Cristea, Hosu, Sandru, & Seserman, 2011) or classify and predict beverages such as 86 
wines (Kruzlicova, Mocak, Balla, Petka, Farkova, & Havel, 2009; Roman, Hernandez, 87 
& Urtubia, 2011), apple beverages (Gestal et al., 2004) or rice wines (Wei, Wang, & 88 
Ye, 2011). 89 
In wine technology, ANN has only been used to classify wine (Astray, Castillo, 90 
Ferreiro-Lage, Galvez, & Mejuto, 2010). However, ANNs coupled to spectral data can 91 
be useful for determining wine composition. Aqueous mixtures of compounds from 92 
wines can avoid interference due to the complex wine matrix, which can influence the 93 
calibration models. This work evaluates the feasibility of combining an ANN with UV-94 
VIS-NIR spectroscopic data to determine the main components of wine (ethanol, 95 
glucose, glycerol, tartaric acid, malic acid, acetic acid and lactic acid) using aqueous 96 
mixtures of these compounds. 97 
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 98 
2. Experimental 99 
 100 
2.1. Materials 101 
Standard solutions of wine compounds (ethanol, glucose, tartaric acid, malic 102 
acid, acetic acid and lactic acid) were prepared to create a mixture of wine compounds. 103 
All standard solutions and samples were prepared using distilled water in aseptic plastic 104 
tubes using micropipettes and HPLC quality reagents. 105 
Samples were prepared across the following ranges: ethanol, 67-132 g/L; 106 
glycerol, 4.12-14 g/L; glucose, 0.039-8.66 g/L; tartaric acid, 0.01-6.2 g/L; malic acid, 107 
0.03-2.5 g/L; lactic acid, 0.08-1.2 g/L; and acetic acid, 0.08-1.2 g/L. An experimental 108 
design using 152 mixtures was performed following a central composite design (CCD). 109 
CCDs have good properties such as insensitivity to outliers and missing data, low 110 
collinearity, and the use of rotatable and orthogonal blocks (Martelo-Vidal & Vázquez, 111 
2013). CCDs use a minimum number of experiments to provide information on the 112 
effects of experimental variables and total experimental error. Each wine compound 113 
was studied across five levels. Following the CCD design, 152 total samples containing 114 
seven variables (wine compounds) were analysed (Table 1). To validate the selected 115 
models, 120 new samples were measured. 116 
 117 
2.2. Spectral measurements and data pretreatments 118 
Samples were measured in the UV, VIS and NIR regions (190 – 2500 nm) in the 119 
transmittance mode with 2 nm intervals using a quartz cell with a 1 mm path length. 120 
Samples were measured using a V-670 spectrophotometer (Jasco Inc, Japan). Spectral 121 
data were collected using Spectra ManagerTM II software (Jasco Inc, Japan). The 122 
samples were equilibrated for 10 min at 33 ºC before scanning (Cozzolino et al., 2007) 123 
and were scanned twice to obtain a total of 304 spectra.  124 
For the spectral analysis, the spectra were exported from Spectra ManagerTM II 125 
(Jasco Inc, Japan) to Unscrambler (version X 10.1, CAMO ASA, Oslo, Norway). 126 
Several pretreatments were evaluated to minimise, reduce and remove undesirable 127 
noise. The pretreatments used were standard normal variate (SNV), Savitzky-Golay 128 
smoothing and 2nd derived correction. The raw data were also used for comparison. 129 
A normalisation, 2nd derived correction and baseline correction were 130 
sequentially applied to extract the regression coefficients from the partial least square 131 
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models of the spectra. These coefficients were used to determine a reduced spectral 132 
group of peaks that represent the entire mixture and each compound. 133 
Calibrations using the following spectral peak groupings were tested. Peak 134 
group A for the whole mixture was 2257, 1870, 1390, 335, 223 and 202 nm. Specific 135 
peak groups with higher absorptions for each compound were determined for glucose 136 
(2293, 2257, 2240, 1892, 1874, 1743, 1691,1416, 1391, 1373, 1144, 250, 236 and 202 137 
nm), ethanol (2261, 1889, 1666, 1395, 300, 228 and 202 nm), glycerol (2257, 1872, 138 
1687,1390, 239, 224, 210 and 202 nm), tartaric acid (2257, 1871, 1388, 856, 348, 334, 139 
223, 209 and 202 nm), malic acid (2261, 1876, 1392, 332, 332, 252, 232 and 208 nm), 140 
lactic acid (2257, 1870, 1388, 348, 334, 236, 220, 208 and 202 nm), and acetic acid 141 
(2257, 1871, 1690, 1391, 239, 224, 210 and 202 nm). This step was performed to 142 
reduce the number of variables used to train the ANN and form models for predicting 143 
the mixed compounds (Gestal et al., 2004). 144 
 145 
2.3. Artificial neural network design 146 
An ANN consists of a large number of simple, highly interconnected neurons 147 
working in parallel. Input neurons receive input data (xi) connected to a weight (wi). The 148 
weight is the connection between neurons (Figure 1) and is similar to synaptic strength 149 
in biological neurons (Kruzlicova, Mocak, Balla, Petka, Farkova, & Havel, 2009). 150 
Unsupervised methods do not require target outputs to teach the neurons; these methods 151 
use various mathematical methods to organise the data itself. For supervised methods, a 152 
target output is required to teach the neurons. 153 
The sum of the input weights goes into a transfer function and an output (the 154 
expected values) is generated. These outputs can be sent to other neurons as inputs or 155 
used directly as results. The input layer works with experimental data and the output 156 
layer represent the predicted data (Pazourek, Gajdosova, Spanila, Farkova, Novotna, & 157 
Havel, 2005). The number of neurons in the input layer is indicated by the number of 158 
variables used. Generally, these are the most important variables in the study. The 159 
number of hidden layers depends on the study complexity. The output neurons provide 160 
the ANN response. The aim of training is to determine the weight for each neuron that 161 
provides the best output for the training set (Kruzlicova, Mocak, Balla, Petka, Farkova, 162 
& Havel, 2009; Pazourek, Gajdosova, Spanila, Farkova, Novotna, & Havel, 2005). 163 
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Neural XL Predictor software (Olsoft Llc., Tashkent, Uzbekistan) was used to 164 
run the ANN models (training and predicting processes). A multilayer ANN with input, 165 
hidden and output layers was chosen.  166 
 167 
 168 
3. Results and discussion 169 
 170 
3.1. Raw UV-VIS-NIR spectral analysis 171 
Spectra tend to be dominated by water in the samples. For this reason, the 172 
quantitative analysis of wine relies on minor spectral changes. Therefore, determining 173 
the studied compounds in aqueous solutions had to be based on small changes. Figure 2 174 
shows the UV-VIS-NIR raw spectra for mixtures of the wine compounds. A visual 175 
inspection confirms that peaks at 202 nm and 230 nm in the UV region are related to the 176 
carboxyl groups of organic acids. In the NIR region, absorption bands near 1200 nm are 177 
related to sugars. Wavelengths near 950 nm and 1460 nm can be related to the third O-178 
H overtone from water absorption. Variations nears 990 nm are associated with the O-H 179 
stretch second overtones from organic acids and various sugars. The absorptions at 1450 180 
nm and 1950 nm were related to the first overtone of the O-H stretch and the combined 181 
stretch and deformation of O-H groups from water, glucose and ethanol. Absorptions at 182 
1690 nm can be related to the first overtone of the C-H3 stretch, while those at 1750 nm 183 
relate to the first overtones of the C-H2 and C-H stretches in glucose, ethanol and water. 184 
The absorption at 2260 nm is likely related to a combination of C-H and O-H stretch 185 
overtones, the latter from glucose, and absorption at 2302 nm is primarily related to C-186 
H combination vibrations (CH3 and CH2) from ethanol, carbohydrates and organic acids 187 
(Cozzolino, Cynkar, Shah, & Smith, 2011; Martelo-Vidal & Vázquez, 2013; Shen, 188 
Yang, Ying, Li, Zheng, & Jiang, 2012). 189 
 190 
3.2. Development of the ANN models 191 
The first step was to setup neurons with different parameters, and the second 192 
step was to make a prediction using the best neural network parameters obtained during 193 
training. The data were scaled to match the data processing range, and then the output 194 
results were scaled back. Table 2 show the parameters assayed by the ANN models.  195 
Minimum synapse weights of 0.0001 and 10000 epochs were used for the 196 
training data. An epoch is the number of complete passes through the neural network for 197 
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the entire set of sample patterns. Different trainings were performed to determine the 198 
best neural network parameters. The initial synapse weight was 0.3, and learning rate 199 
and momentum were fixed at 0.3 and 0.6, respectively. 200 
A high learning rate often leads to weighting oscillations during the training 201 
process, which yield a non-optimal solution. The momentum makes an undesirable 202 
result less likely by making the next weight change by a function of the previous weight 203 
change, which provides a smoothing effect. The momentum value determines the 204 
proportion of the last weight change that is added to the next weight change 205 
(momentum values in the range 0-1). 206 
Four different activation functions (hyperbolic tangent, zero-based log sigmoid, 207 
log-sigmoid and bipolar sigmoid) were assayed. Five neurons levels (containing 0, 1, 4, 208 
8 and 15 neurons) were in the hidden layer, and three training runs were assayed (Ceto 209 
et al., 2012). 210 
Models were developed for peak grouping in the spectral range because the 211 
ANN software cannot manage the entire wavelength range (190 – 2500 nm), which 212 
contains 2310 variables. To determine the most representative peaks, a regression was 213 
applied using the partial least square methodology across all of the spectra to determine 214 
the regression coefficients. The regression coefficient plots of the principal component 215 
analysis (PCA) model across all spectra were evaluated using the pretreated data with 216 
normalised, 2nd derived and baseline corrections. The main peaks selection criteria were 217 
that their wavelengths should have a large absolute regression coefficient value and be 218 
in specific peaks and valleys of the regression coefficient curve (Liu, He, Wang, & Sun, 219 
2011). Wavelengths with large absolute regression coefficients were assumed to 220 
represent useful wavelength bands in the peaks and valleys. Wavelengths with higher 221 
absorptions were selected as peak group A for the overall composition. Representative 222 
wavelengths with higher absorptions were also obtained for each compound. These 223 
peaks were selected by comparing the regression coefficients of each compound 224 
(ethanol, glycerol, glucose, tartaric acid, malic acid, acetic acid and lactic acid).  225 
The ANN models were calibrated to peaks from group A for the overall 226 
composition. Models were also obtained for the specific wavelengths representative of 227 
each compound. The best calibration results are shown in Table 3. The predictive 228 
capabilities of the model were evaluated using the determination coefficient (r2) and 229 
root mean square error of prediction (RMSE) (Chen, Xue, Ye, Zhou, Chen, & Zhao, 230 
2011; Martelo-Vidal & Vázquez, 2013). 231 
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The r2 values should be as close to 1 as possible. Thus, a good model would 232 
have r2 values above 0.90. Values between 0.70 and 0.90 indicate that the models can be 233 
considered fairly precise, and values below 0.70 indicate that the model can only 234 
distinguish low-medium-high values (Liu, He, Wang, & Sun, 2011; Urbano-Cuadrado, 235 
de Castro, Perez-Juan, Garcia-Olmo, & Gomez-Nieto, 2004). 236 
The calibration shows good predictions for ethanol using both peak group A (r2 237 
= 0.997) and the specific peaks for ethanol (r2 = 0.999). The best ANN model for 238 
ethanol was obtained using the following conditions: high absorption peak selection 239 
(2261, 1889, 1666, 1395, 300, 228 and 202 nm), SNV pretreatment of spectral data, 240 
training with the hyperbolic activation function, 8 neurons in the hidden layer, and 2 241 
consecutive trainings. Using peak group A (2257, 1870, 1390, 335, 223, 202 nm), the 242 
best ANN model for ethanol was obtained after the SNV pretreatment of the spectral 243 
data, the bipolar activation function, 0 neurons in the hidden layer and 3 consecutive 244 
trainings. 245 
The correlation coefficients were also higher than 0.9 for tartaric acid and malic 246 
acid. The RMSE for these compounds were also low, which indicates a good 247 
calibration. The best ANN model for tartaric acid using peak group A (r2 = 0.992) was 248 
obtained using the smoothing spectral data pretreatment, the hyperbolic activation 249 
function, 8 neurons in the hidden layer and 3 consecutive trainings. A similar r2 value 250 
(0.991) was obtained for the best ANN model using the high absorption peaks specific 251 
to tartaric acid.  252 
For malic acid, the best ANN model (r2 = 0.903, RMSE = 0.232 g/L) was 253 
obtained using the high absorption specific to this compound, the smoothing 254 
pretreatment, the hyperbolic function, 1 hidden layer and 2 trainings. A lower r2 value 255 
(0.887 and RMSE = 0.248 g/L) was obtained for the best ANN model based on the 256 
group A peaks.  257 
The worst ANN predictions were obtained for glycerol, glucose, acetic acid, and 258 
lactic acid. These r2 values were below 0.7 for all of the studied condition combinations.  259 
To validate these models, 120 new, unknown samples were measured using the 260 
best ANN models for ethanol, malic acid and tartaric acid.  261 
Figure 3 shows the real and predicted ethanol values obtained by applying the 262 
developed ANN model to the set of calibration and validation samples. The validation 263 
confirmed that the ANN model is reliable, showing an r2 of 0.999. Figure 4 shows the 264 
real and predicted values obtained by applying the ANN model developed for malic 265 
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acid to both the calibration and validation sets. This validation was also well-fit, with an 266 
r2 of 0.925. Figure 5 shows the real and predicted values for tartaric acid, which had an 267 
r2 of 0.990. The statistical parameters for the ANN models for predicting ethanol, 268 
tartaric and malic acid are shown in Table 4. These parameters indicate these models 269 
can be used to predict concentrations of these three wine components in aqueous 270 
solutions. 271 
The obtained predictions were in the range of other studies for wine, beer and 272 
other beverages using NIR spectral data and other methodologies (without ANN). For 273 
example, ethanol (r2 0.990 and RMSE 1.04 g/L), glycerol (r2 0.988 and RMSE 0.81 274 
g/L), malic acid (r2 0.985 and RMSE 0.56 g/L), glucose (r2 0.994 and RMSE 1.84 g/L) 275 
and acetic acid (r2 0.988 and RMSE 0.42 g/L) were correctly predicted in wines 276 
(Urtubia, Perez-Correa, Meurens, & Agosin, 2004). Tartaric acid (r2 0.995 and RMSE 277 
0.246 g/L) and acetic acid (r2 0.999 and RMSE 0.603 g/L) were predicted in fruit 278 
vinegars (Liu, He, Wang, & Sun, 2011). Glucose (r2 0.990 and RMSE 1.32 g/L), 279 
ethanol (r2 0.990 and RMSE 2.04 g/L) and glycerol (r2 0.990 and RMSE 0.49 g/L) were 280 
predicted during the fermentation of must (Di Egidio, Sinelli, Giovanelli, Moles, & 281 
Casiraghi, 2010). Ethanol was predicted in beer (r2 0.997 and RMSE 3.19 g/L) 282 
(Castritius, Kron, Schaefer, Raedle, & Harms, 2010). 283 
These results show that the ANN provided reliable models that can rapidly 284 
determine ethanol, tartaric acid and malic acid using UV-VIS-NIR spectral data. These 285 
calibration models can be used to quantitatively determine these compounds in solutions 286 
such as wine.  287 
 288 
4. Conclusions 289 
Reliable models for predicting ethanol, tartaric acid and malic acid using ANN 290 
coupled with UV-VIS-NIR spectra can be reliably obtained. The results demonstrate the 291 
importance of good parameter selection during ANN training to obtain reliable models. 292 
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1 120 6 1.7 5 0.5 1 0.3 
2 80 12 1.7 5 0.5 0.3 1 
3 80 12 1.7 5 0.5 0.3 0.3 
4 80 12 7 1.2 0.5 1 1 
5 80 12 1.7 1.2 2 1 1 
6 80 12 1.7 5 2 0.3 1 
7 80 12 7 1.2 0.5 0.3 0.3 
8 80 12 7 5 0.5 1 0.3 
9 120 12 7 1.2 2 1 0.3 
10 120 6 7 5 0.5 1 0.3 
11 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
12 80 6 7 1.2 0.5 0.3 0.3 
13 120 12 7 5 2 1 0.3 
14 80 6 1.7 1.2 2 1 0.3 
15 80 6 7 1.2 0.5 1 0.3 
16 80 12 1.7 1.2 2 0.3 1 
17 120 6 7 1.2 0.5 1 1 
18 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
19 120 6 1.7 1.2 2 0.3 0.3 
20 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
21 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
22 80 12 7 1.2 2 1 1 
23 120 12 1.7 5 0.5 1 0.3 
24 120 12 1.7 1.2 2 1 1 
25 80 6 7 5 0.5 1 0.3 
26 80 6 7 1.2 2 1 1 
27 100 9 4.35 3.1 1.25 0.08 0.65 
28 120 12 1.7 1.2 2 0.3 1 
29 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
30 120 6 1.7 1.2 0.5 0.3 1 
31 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
32 80 6 7 5 2 0.3 1 
33 80 12 1.7 1.2 2 0.3 0.3 
34 80 6 1.7 5 2 1 1 
35 120 12 1.7 5 0.5 1 1 
36 80 6 1.7 1.2 2 0.3 1 
37 120 6 1.7 5 0.5 0.3 0.3 
38 120 6 1.7 5 2 0.3 1 
39 100 9 0.04 3.1 1.25 0.65 0.65 
40 80 12 7 5 2 0.3 0.3 
41 100 4.12 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
42 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
43 80 12 1.7 5 0.5 1 0.3 
44 80 6 1.7 1.2 2 0.3 0.3 
45 80 6 7 1.2 2 0.3 1 
46 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
47 120 6 1.7 5 2 0.3 0.3 
48 80 6 1.7 1.2 0.5 0.3 0.3 
49 120 6 1.7 1.2 2 0.3 1 
50 120 12 1.7 5 2 1 1 
51 80 6 1.7 5 2 0.3 0.3 
52 80 12 7 5 2 0.3 1 
53 80 6 1.7 5 0.5 0.3 1 
54 80 12 7 5 2 1 0.3 
55 120 12 7 1.2 2 0.3 0.3 
56 120 6 1.7 1.2 0.5 1 0.3 
Page 15 of 26
URL: http://mc.manuscriptcentral.com/tcyt





























































For Peer Review Only
57 120 12 1.7 1.2 0.5 0.3 1 
58 120 12 7 5 0.5 0.3 0.3 
59 80 12 1.7 5 2 1 1 
60 80 12 7 5 2 1 1 
61 120 6 1.7 5 0.5 1 1 
62 80 6 7 1.2 2 1 0.3 
63 80 12 1.7 1.2 2 1 0.3 
64 80 6 1.7 1.2 0.5 1 0.3 
65 120 12 1.7 5 2 0.3 1 
66 120 12 7 5 2 0.3 1 
67 120 12 7 5 2 1 1 
68 100 9 4.35 0.01 1.25 0.65 0.65 
69 80 12 1.7 1.2 0.5 1 1 
70 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
71 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 1.22 
72 120 12 7 5 2 0.3 0.3 
73 80 6 1.7 1.2 2 1 1 
74 80 12 7 1.2 2 1 0.3 
75 120 6 7 5 2 0.3 1 
76 80 12 7 5 0.5 0.3 1 
77 120 6 7 1.2 0.5 0.3 1 
78 120 12 7 1.2 0.5 0.3 0.3 
79 100 9 8.66 3.1 1.25 0.65 0.65 
80 80 12 1.7 5 2 1 0.3 
81 80 6 1.7 5 0.5 1 1 
82 120 6 7 5 0.5 0.3 1 
83 120 6 7 1.2 0.5 1 0.3 
84 80 6 7 5 2 0.3 0.3 
85 120 12 7 1.2 2 0.3 1 
86 120 12 1.7 1.2 0.5 1 0.3 
87 80 12 7 5 0.5 0.3 0.3 
88 120 6 7 1.2 2 1 1 
89 120 6 7 5 2 1 1 
90 120 6 7 5 0.5 1 1 
91 120 6 1.7 5 2 1 0.3 
92 120 6 7 1.2 2 0.3 1 
93 120 12 1.7 5 2 0.3 0.3 
94 80 12 7 1.2 2 0.3 0.3 
95 120 6 7 5 0.5 0.3 0.3 
96 80 6 1.7 1.2 0.5 1 1 
97 80 12 7 1.2 0.5 1 0.3 
98 120 6 7 1.2 2 1 0.3 
99 120 12 1.7 5 2 1 0.3 
100 132.53 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
101 120 12 1.7 1.2 0.5 0.3 0.3 
102 120 12 7 1.2 2 1 1 
103 120 12 7 1.2 0.5 1 1 
104 120 12 1.7 1.2 2 1 0.3 
105 80 6 7 1.2 0.5 1 1 
106 80 12 7 1.2 2 0.3 1 
107 80 6 1.7 5 0.5 0.3 0.3 
108 120 12 1.7 1.2 2 0.3 0.3 
109 120 6 7 5 2 1 0.3 
110 80 12 7 5 0.5 1 1 
111 120 12 1.7 1.2 0.5 1 1 
112 120 12 7 1.2 0.5 0.3 1 
113 80 6 7 5 2 1 0.3 
114 80 6 7 5 0.5 0.3 1 
115 120 12 7 5 0.5 0.3 1 
116 120 6 1.7 1.2 0.5 1 1 
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117 120 12 1.7 5 0.5 0.3 0.3 
118 120 12 1.7 5 0.5 0.3 1 
119 80 6 7 5 0.5 0.3 0.3 
120 80 12 1.7 1.2 0.5 0.3 1 
121 80 6 7 5 0.5 1 1 
122 120 6 1.7 5 0.5 0.3 1 
123 120 12 7 1.2 0.5 1 0.3 
124 80 12 1.7 1.2 0.5 0.3 0.3 
125 120 6 1.7 5 2 1 1 
126 80 6 1.7 5 2 0.3 1 
127 100 9 4.35 3.1 1.25 1.22 0.65 
128 120 6 7 1.2 0.5 0.3 0.3 
129 80 6 1.7 5 2 1 0.3 
130 120 12 7 5 0.5 1 0.3 
131 80 6 7 1.2 0.5 0.3 1 
132 100 9 4.35 3.1 0.03 0.65 0.65 
133 100 13.88 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
134 120 6 1.7 1.2 2 1 1 
135 120 6 1.7 1.2 0.5 0.3 0.3 
136 100 9 4.35 6.19 1.25 0.65 0.65 
137 120 6 7 1.2 2 0.3 0.3 
138 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.08 
139 80 6 7 5 2 1 1 
140 80 6 1.7 5 0.5 1 0.3 
141 100 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
142 120 6 1.7 1.2 2 1 0.3 
143 67,47 9 4.35 3.1 1.25 0.65 0.65 
144 120 6 7 5 2 0.3 0.3 
145 100 9 4.35 3.1 2.47 0.65 0.65 
146 80 12 1.7 1.2 0.5 1 0.3 
147 80 12 1.7 5 0.5 1 1 
148 80 12 7 1.2 0.5 0.3 1 
149 80 12 1.7 5 2 0.3 0.3 
150 80 6 1.7 1.2 0.5 0.3 1 
151 80 6 7 1.2 2 0.3 0.3 
152 120 12 7 5 0.5 1 1 
 400 
401 
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Table 2. Training parameters used in the artificial neural network. 402 
Parameters Values 
Minimum weight 0.0001 
Initial weight 0.3 





Zero-based log sigmoid 
Log-sigmoid  
Bipolar sigmoid 
Neurons in hidden layers 
 
 
0, 1, 4, 8, 15 
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Table 3. Best results of ANN calibration models for the wine compounds. 411 
Compounds Peak group A Specific peak group for each compound 







Glucose Log sigmoid 
function 
SNV 
8 neurons in hidden 
layers 
3 training 
0.152 2.578 Bipolar function 
SNV 





Acetic acid Bipolar function 
Smoothing 
4 neurons in hidden 
layers 
3 training 
0.575 0.230 Log sigmoid function 
SNV 




Ethanol Bipolar function 
SNV 
0 neurons in hidden 
layers 
3 training 
0.997 1.246 Hyperbolic function 
SNV 




Glycerol Hyperbolic function 
Raw data 
1 neurons in hidden 
layer 
1 training 
0.064 3.051 Hyperbolic function 
SNV 




Malic acid Bipolar function 
Smoothing 
8 neurons in hidden 
layers 
1 training 
0.887 0.248 Hyperbolic function 
Smoothing  




Tartaric acid Hyperbolic function 
Smoothing 
8 neurons in hidden 
layers 
3 training 
0.992 0.175 Log sigmoid function 
SNV 




Lactic acid Zero basic sigmoid 
function 
Smoothing 
0 neurons in hidden 
layers 
3 training 
0.450 0.250 Zero basic Log sigmoid 
function 
Raw data 
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Table 4. Validation of ANN model for best prediction models (tartaric acid, malic acid 427 
and ethanol). 428 
 429 
Wine compounds                  Group of peaks A Specific peaks for each compound 
 r2 RMSE r2 RMSE 
Ethanol 0.998 0.837 0.999 0.474 
Malic acid 0.957 0.146 0.925 0.193 
Tartaric acid 0.989 0.196 0.990 0.185 
 430 
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FIGURE CAPTIONS 431 
 432 
Figure 1. Example of the Artificial Neural Network applied to rapid determination of 433 
wine compounds. X(1-n) are the responses of the spectral wavelengths selected and Y(1-n) 434 
the concentration predicted for each compound (g/L). 435 
Figure 2. Raw spectra of 152 samples of mixtures of wine compounds (ethanol, 436 
glucose, tartaric acid, malic acid, acetic acid and lactic acid). 437 
Figure 3. Reference and predicted values for ethanol using the best ANN models 438 
obtained using the specific group of peaks for ethanol.  439 
Figure 4. Refe ence and predicted values for malic acid using the best ANN models 440 
obtained using specific group of peaks for malic acid. 441 
Figure 5. Reference and predicted values for tartaric acid using the best ANN models 442 
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Figure 1. 490 
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Validation 
Calibration 
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Figure 4. 554 















































Real malic acid (g/L) 
Validation 
Calibration 
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Validation 
Calibration 
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ABSTRACT 11	  
Artificial neural networks (ANN) combined with ultraviolet (UV), visible (VIS) and near-infrared (NIR) 12	  
spectral analysis were evaluated as a rapid method to classify wines. Wines belong to Designation of 13	  
Origin (DO) Rías Baixas, Ribeira Sacra, Monterrei, Ribeiro and Valdeorras (Northwest of Spain) were 14	  
classified. Classification inside a DO were also studied for subzones of DO Rías Baixas. Results showed 15	  




Wine composition depends of soil, culture conditions, microclimate, macroclimate and winemaking 20	  
techniques [1, 2]. The wine analysis is not an easy task due to its heterogeneity and complexity. The 21	  
economic value of wine made the wine authentication or classification an important task worldwide. This 22	  
importance is related to quality, prevention of adulterations, food safety and control of winemaking 23	  
process. Wine quality in import-export markets should be also guaranteed [3]. Winemakers and 24	  
consumers demand analytical low-cost and effective tools to determine the quality of wine [4]. 25	  
The controlled designation of origin (DO) is the name of a region or place recognized to produce 26	  
foods with special characteristic regarding other places and with different manufacture and/or materials [5, 27	  
6]. Wines produced in regions with DO have Regulatory Councils that control the growing and production 28	  
conditions [2, 7]. The authentication of wines from DO is an important task for DO Regulatory Councils. 29	  
They have also the difficult task to determine the origin between the production subzones inside a DO [8]. 30	  
2	  
	  
Different classification methods have been applied in analytical chemistry, such as factor 31	  
analysis, cluster analysis, linear discrimination analysis (LDA) [7, 9], Partial least squares regression (PLS) 32	  
and soft independent modelling of class analogy (SIMCA) [10, 11]. 33	  
The Artificial Neural Networks (ANN) is a model of a biological neural network and brain 34	  
functioning for data processing, which exhibits the main capabilities of the real neuron system [12]. Each 35	  
neuron is connected to certain neighbours with varying coefficients of connectivity that represent the 36	  
strengths (the weights) of these connections [13-15]. 37	  
The use of ANN is increasing for many chemical applications. The ANN can provide capacity of 38	  
solve supervised and unsupervised problems, such as clustering and modelling of data. There is different 39	  
ANN architectures and strategy of solving data. ANN is a flexible modelling method. They can use linear 40	  
and non-linear functions in processing units [15]. The construction of ANN is not significantly affected by 41	  
the sample number in each category and data structure [16]. The ANN consists of interconnected neurons 42	  
with input layers, one or more hidden layers and output layers [14] and these neurons are developed 43	  
through one or more forms of training [17]. 44	  
Wine varieties and wines from different regions have been successfully classified using near-45	  
infrared (NIR) spectroscopy and chemometric tools [7]. However, there are scarce studies using UV-VIS-46	  
NIR spectroscopic techniques and ANN tools for the classification between wines of close DO or wines of 47	  
subzones inside a DO. 48	  
The aim of this work was to evaluate the feasibility of using UV-VIS and NIR spectroscopic 49	  
techniques combined with ANN to classify wines. As a case of study, it was studied wines from Spanish 50	  
DO (Rías Baixas, Ribera Sacra, Ribeiro, Valdeorras and Monterrei). The feasibility of classifying wines 51	  
from subzones of DO Rías Baixas (Condado, Salnés, Rosal and Ribeira de Ulla) were also evaluated. 52	  
 53	  
MATERIALS AND METHODS 54	  
 55	  
Wine samples 56	  
White wines from Galician (northwest of Spanish) were studied. Commercial monovarietal white wines 57	  
from DO Rías Baixas, Ribeira Sacra, Ribeiro, Valdeorras and Monterrei of 2009 and 2012 vintage 58	  
obtained from different local markets were analyzed (Table 1). All samples were stored at 5 ºC until 59	  
analysis [18]. 60	  
For the study of subzones, commercial monovarietal Albariño white wines of 2009 vintage from 61	  
DO Rías Baixas were analyzed (Table 1). Samples were collected from winemakers in the Condado, 62	  




Spectral measurements 65	  
Samples were maintenance to 30-35 ºC before spectral analyses [19]. Samples were measured in 66	  
Transmittance mode (T) with 2 nm band resolution [20]. The cuvette was 1 mm path length. All samples 67	  
were analyzed in UV, VIS and NIR spectral ranges (190 - 2500 nm).  68	  
Wines from the studied DO (Rías Baixas, Ribeira Sacra, Ribeiro, Monterrei and Valdeorras) were 69	  
analyzed by duplicate or triplicate (144 spectra). Wines for the study of subzones of DO Rías Baixas were 70	  
analyzed by triplicate (99 spectra). All replicates were used as independent spectra. The analysis was 71	  
performed with a V-670 spectrophotometer (Jasco Inc., Japan) and the spectral data were collected with 72	  
Spectra ManagerTM II software (Jasco Inc., Japan). 73	  
 74	  
Data pretreatment and multivariate data analysis 75	  
Spectral data were exported from Spectral ManagerTM II software to the Unscrambler software (version X 76	  
10.2, CAMO ASA, Oslo, Norway). For the study of subzones into DO Rías Baixas, the Soutomaior 77	  
subzone data were excluded from the analysis by insufficient number of samples [2]. For study of 78	  
classification of Galician DO, Soutomaior subzone wine data were included in the analysis. 79	  
The spectra were pre-processed using the standard normal variate (SNV) transformation, 80	  
Normalize transformation, smoothing Savitzky-Golay and derived Savitzky-Golay derivation transformation 81	  
with 25 points, second-order filtering operation [4, 21, 22]. 82	  
Principal component analysis (PCA) was developed using raw and pre-processed data. These 83	  
models of PCA are utilized as a first step of analysis to detect patterns and outliers in data [23]. The 84	  
manual selection of spectral regions and peak group was based on that a small number of variables 85	  
selected from the original could provide an easier interpretation [15]. The following spectral regions and 86	  
group of peaks were selected for calibration purposes: UV region (190-400 nm), VIS region (400-780 nm), 87	  
UV-VIS region (190-780 nm). A set of UV-VIS-NIR wavelengths for the classification for DO classification 88	  
and other for the classification of subzones into DO Rías Baixas were also selected. 89	  
For DO classification: region A (spectral ranges covering different regions of higher absorption: 90	  
2348-2344, 2329-2325, 2305-2301, 2284-2280, 2267-2263, 2244-2240, 1883-1879, 1860-1856, 1788-91	  
1784, 1763-1759, 1745-1741, 1730-1726, 1710-1706, 1693-1989, 1665-1661, 1464-1460, 1407-1403, 92	  
1382-1378, 1343-1339, 1152-1148, 1134-1130, 964-960, 859-855, 845-841, 369-365, 338-334, 305-301, 93	  
276-272, 246-242, 228-224 and 206-202 nm); peak group B (spectral peaks with higher absorption: 2346, 94	  
2327, 2303, 2282, 2265, 2242, 1881, 1858, 1786, 1761, 1743, 1728, 1708, 1691, 1663, 1462, 1405, 1380, 95	  
1341, 1150, 1132, 962, 857, 843, 367, 336, 303, 274, 244, 226 and 204 nm). 96	  
4	  
	  
For subzones of DO Rías Baixas classification: region C (spectral ranges covering different 97	  
regions of higher absorption: 2261-2257, 1879-1870, 1392-1376, 856-850, 348-332, 237-224, 202-190 98	  
nm); peak group D (spectral peaks with higher absorption: 2257, 1870, 1390, 335, 223, 202 nm). 99	  
 100	  
Artificial Neural Networks (ANN) 101	  
Neuro XL Clusterizer Ver. 3.1.2 (OLSOFT LLC. Tashkent, Uzbekistan) was used to find the 102	  
clusters. The clustering method used in this study followed hierarchical techniques. NeuroXL Clusterizer 103	  
uses the agglomerative method wherein the clusterizer starts with each object being a separate cluster by 104	  
itself and then successively clusters groups according to their similarity. The clustering finishes when 105	  
similar objects are in the same group [24]. For clustering, five groups or clusters were used for the 106	  
classification of DO wines, four clusters were used for the classification of subzones of DO Rías Baixas 107	  
wines. Network architectures were tested to select the best classification. The ANN trainings were 108	  
unsupervised and done with all wines. Input data were pre-treated spectral data and raw measures of 109	  
different spectral zones or peaks. The different parameters of neural networks were shown in Table 2. 110	  
 111	  
RESULTS AND DISCUSSION 112	  
 113	  
Raw UV-VIS-NIR spectra  114	  
Figure 1 shows the map of the DO areas studied in the northwest of Spain. This figure shows that the 115	  
wines of Rías Baixas, Ribeira Sacra, Ribeiro, Monterrei and Valdeorras and Monterrei were produces in no 116	  
more than 200 km of distance. DO Rías Baixas and Ribeiro are adjacent areas. The same applied for DO 117	  
Ribeira Sacra and Valdeorras. The DO Rías baixas included 5 subzones. The wines of subzones Salnés 118	  
and Condado are much separate that subzones Ribeira do Ulla and Rosal. 119	  
Figure 2a shows raw UV-VIS-NIR spectral data of all wines studied. There are clear differences in 120	  
UV and NIR zones of spectra. The raw UV-VIS-NIR spectral data of subzones Condado, Rosal, Salnés, 121	  
Soutomaior and Ribeira do Ulla from DO Rias Baixas are shown in Figure 2b. A visual inspection of 122	  
spectra shows some differences in UV zone.  123	  
Figure 3a shows score plot of raw data from PCA for two first principal components for the DO 124	  
wines studied. The 91% of total variance are explained by two first principal components. There is a clear 125	  
trend of separation of samples by DO. Samples of Rías Baixas and Valdeorras are clearly separated. The 126	  
principal cause of this separation could be the climate or the grape variety. In DO Rías Baixas, there is a 127	  
coastal climate and the wines are performed with albariño variety. On the other hand, in DO Valdeorras, 128	  
there is a continental climate and grape variety is godello. Monterrei, Ribeiro and Ribeira Sacra white 129	  
wines are slightly mixed but a tendency to separation can be observed. 130	  
5	  
	  
Figure 3b shows score plot of PCA of raw data for two first principal components for subzones of 131	  
DO Rías Baixas. Two first principal components explain 87% of total variance of the spectra in wines 132	  
analyzed. Separation of subzones of DO Rías Baixas is not clear because the samples are overlapped. 133	  
However, there is behaviour of samples of wines from Condado and Salnés to separation. The different 134	  
microclimate of these subzones could be cause of this trend [2, 25]. 135	  
 136	  
Classification with Artificial Neural Networks 137	  
An ANN was trained for classifying the different DO wines and for classifying wines from subzones of DO 138	  
Rías Baixas using the spectral data. A combination of different neural network parameters were assayed 139	  
to classify samples of Galician DO and samples of subzones of DO Rías Baixas (Table 2).  140	  
Start learning rate is a value between 0 and 1 that affects the rate at which the network starts 141	  
learning. It was assayed values of 0.3 and 0.5. Epoch was evaluated in the range 100-1000. Epoch is the 142	  
number of complete passes through the neural network of the entire set of sample patterns. Values of 0.3-143	  
0.5 of initial weights of synapses were assayed. Learning radius is the number of neurons that will be 144	  
affected and learned during training stage. The start learning radius was evaluated in the range of 20-900. 145	  
The activation functions Log-sigmoid, threshold, hyperbolic and sigmoid functions were assayed.  146	  
The parameters selected after the optimization are shown in Table 3.  Epoch was fixed in 10000. 147	  
A start learning rate and initial weight were fixed in 0.3. The start learning radius selected was 900. The 148	  
log-sigmoid function with convex combination and values scaled were selected to the classification of all 149	  
DO white wines studied. 150	  
The classifications of DO are showing in Table 4. The best classification of wines with spectral 151	  
data and ANN according DO were determined and the most of the wines were correctly classified in their 152	  
DO using some pre-treatments and some spectral zones.  Valdeorras wines were the best classified, using 153	  
the UV zone, raw data and all pre-treatments, obtaining 100 % of classification. The worst classification of 154	  
DO Rías Baixas wines were in UV-VIS zone and raw data (30 %). Using other pre-treatments, the 155	  
classification was mostly good with values of 80-90 %. Ribeira Sacra wines are correctly classified in their 156	  
DO with 100 % for UV with raw data, smoothing and SNV pre-treatment. DO Monterrei wines were 100 % 157	  
classified in UV, VIS, UV-VIS and region B of spectra and 2nd derived as pre-treated.  158	  
The classification of DO Rías Baixas could be affected by the existence of subzones with different 159	  
soil and microclimate conditions due to the geographical separation. Therefore it was tried to classified the 160	  
subzones of DO Rías Baixas. Table 5 shows the best ANN classification of wines according their 161	  
subzones in DO Rías Baixas for each spectral range studied. The best classification was 100% for Rosal 162	  
using VIS spectral data and 2nd derived and zone D with raw data. For Ribeira do Ulla, the best 163	  
classification was 100 % in UV-VIS zone and raw data. For Condado wines, it was obtained a 93.33 % 164	  
6	  
	  
using the spectral zone D. For Salnés subzone, 76.67% of right classification was obtained using the 165	  
spectral zone C with raw and smoothing data. 166	  
This is the first time that ANN was used successfully to classify wines using spectral data. The 167	  
results showed that it was not possible to classify all the wines into their DO using ANN and spectral data. 168	  
However, the methodology can be applied to many DO. In these cases, ANN coupled with spectral 169	  




UV-VIS-NIR spectra coupled with ANN can be useful to classify wines from different origins. DO 174	  
Ribeiro, Valdeorras, Monterrei and Ribeira Sacra can be 100% classified using the ANN architectures 175	  
developed. Rías Baixas were the DO with a worst classification. Different combinations of UV-VIS-NIR 176	  
spectra can be used to classify different subzones of DO Rías Baixas using ANN. However, only the 177	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TABLE 1 219	  
Wines analysed in this study. 220	  
 221	  
DO  Grape varieties Total wines 
Rías Baixas    
   Subzone Condado Albariño  10 
   Subzone Salnés Albariño 10 
   Subzone Rosal Albariño 8 
   Subzone Ribeira do Ulla Albariño 5 
Ribeira Sacra Albariño, godello 4 
Ribeiro Treixadura, palomino 6 
Valdeorras Godello  9 
















TABLE 2 235	  
Evaluated values for the neural network parameters. 236	  
 237	  
Neural Network Parameters  Values 
Start learning rate 0.3 0.5   
Epoch 10000 1000 100  
Initial weights 0.3 0.5   
Start learning radius 20 100 500 900 








Use convex combination yes No   















TABLE 3 250	  
Selected neural network parameters. 251	  
 252	  
Neural Network Parameters  Values 
Start learning rate 0.3 
Epoch 10000 
Initial weights 0.3 
Start learning radius 900 
Activation function Log-sigmoid function 
Use convex combination Yes 








TABLE 4 258	  
Proportion (%) of ANN classification of white wines according to Galician DO. 259	  
	  260	  
261	   Spectral 
Zone 
DO Raw data Smoothing SNV Normalize 2nd 
derived 
UV       
 Valdeorras 100 100 100 100 100 
 Rías Baixas 90 90 80 80 80 
 
Ribeira Sacra 100 100 100 75 75 
 
Monterrei 71.43 71.43 71.43 71.43 100 
 Ribeiro 33.33 33.33 33.33 33.33 33.33 
VIS       
 Valdeorras 88.89 77.78 100 77.78 88.89 
 Rías Baixas 83.33 46.67 90 80 86.67 
 
Ribeira Sacra 50 50 50 75 100 
 
Monterrei 71.43 71.43 57.14 71.43 100 
 Ribeiro 50 50 50 33.33 100 
UV-VIS       
 Valdeorras 77.78 77.78 100 100 100 
 Rías Baixas 30 83.33 86.67 90 83.33 
 
Ribeira Sacra 50 50 50 75 100 
 
Monterrei 57.14 71.43 57.14 57.14 100 
 Ribeiro 33.33 33.33 83.33 33.33 66.67 
Zone A       
 Valdeorras 100 88.89 100 100 100 
 Rías Baixas 90 90 86.67 83.33 83.33 
 
Ribeira Sacra 75 100 100 75 75 
 
Monterrei 71.43 85.71 71.43 71.43 71.43 
 Ribeiro 83.33 83.33 33.33 50 66.66 
Zone B       
 Valdeorras 100 88.89 100 100 100 
 Rías Baixas 90 90 90 83.33 86.67 
 
Ribeira Sacra 50 50 100 75 50 
 
Monterrei 71.43 85.71 71.43 71.43 100 
 Ribeiro 83.33 83.33 33.33 33.33 33.33 
12	  
	  
TABLE 5 262	  
Proportion (%) of ANN classification of wines according to subzone of DO Rías Baixas 263	  
	  264	  
265	  
Zone DO Raw data Smoothing SNV Normalize 2nd 
derived 
UV       
 Condado 40 40 50 50 40 
 Rosal 
50 50 37.50 33.33 37.50 
 Salnés 
73.33 70 50 40 50 
 Ribeira do Ulla 0 26.67 60 60 40 
VIS       
 Condado 60 60 43.33 46.67 66.67 
 Rosal 
0 0 66.67 50 100 
 Salnés 
33.33 33.33 50 60 56.67 
 Ribeira do Ulla 53.33 53.33 40 40 0 
UV-VIS       
 Condado 50 50 30 40 40 
 Rosal 
62.50 62.50 37.50 50 62.50 
 Salnés 
46.67 50 60 63.33 50 
 Ribeira do Ulla 100 46.67 20 40 0 
Zone C       
 Condado 40 43.33 40 30 40 
 Rosal 0 0 50 58.33 50 
 Salnés 
76.67 76.67 70 56.67 50 
 Ribeira do Ulla 
60 60 20 46.67 0 
Zone D       
 Condado 93.33 56.67 50 20 36.67 
 Rosal 100 12.50 37.5 62.5 58.33 
 Salnés 
70 73.33 70 40 53.33 
 Ribeira do Ulla 
0 0 40 40 0 
13	  
	  
 FIGURE CAPTIONS 266	  
 267	  
FIGURE 1. Map of Galician DO including subzones of DO Rías Baixas: (1) Ribeira do Ulla, (2) Salnés, (3) 268	  
Soutomaior, (4) Condado, and (5) Rosal. 269	  
 270	  
FIGURE 2. UV-VIS-NIR raw spectral data from a) DO Rías Baixas, Ribeira Sacra, Ribeiro, Monterrei and 271	  
Valdeorras white wines and b) subzones of DO Rías Baixas white wines. 272	  
 273	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ABSTRACT 
Artificial neural networks (ANN) combined with ultraviolet (UV), visible (VIS) and near-infrared (NIR) 
spectral analysis were evaluated as a rapid method to classify wines. Godello, treixadura, albariño and 
palomino varieties were classified. Results showed the feasibility of applying ANN and UV-VIS-NIR 




Wine contains mainly a mixture of water, alcohols and a great variety of organic and inorganic 
substances such as sugars, polyphenols, amino acids and minerals from the grape juices or produced by 
the grape fermentation [1]. Wine composition depends of soil, culture conditions, microclimate, 
macroclimate and winemaking techniques [2, 3]. 
Quantitative and qualitative analysis in wine is not an easy task due to heterogeneity and 
complexity of wine. The economic value of wine made the wine authentication or classification an 
important task worldwide. Many Regulatory Councils of designation of origin (DO) are interesting in this 
task. They have also the difficult task to determine the grape varieties used. This importance is related to 
quality, prevention of adulterations, food safety and control of winemaking process. Wine quality in import-
export markets should be also guaranteed [4]. Winemakers and consumers demand analytical low-cost 
and effective tools to determine the quality of wine [5]. 
Many analytical techniques have been used to obtain quality control of wine. These include high-
performance liquid chromatography [6] or gas chromatography, although these techniques are of high cost 
and not too much fast [7]. In the winemaking sector, the spectroscopy techniques are used for routine 
analysis of musts and wines [8, 9]. These techniques provide the advantage that this is not necessary 
sample preparation and with multivariate chemometrics tools is possible to calibrate and obtain models for 
quick predictions [10, 11]. 
The Artificial Neural Networks (ANN) is a model of a biological neural network and brain 
functioning for data processing, which exhibits the main capabilities of the real neuron system. Each 
neuron is connected to certain neighbours with varying coefficients of connectivity that represent the 
strengths (the weights) of these connections [12-14]. 
Wine varieties and wines from different regions have been successfully classified using near-
infrared (NIR) spectroscopy [1]. However, there are scarce studies using UV-VIS-NIR spectroscopic 
techniques and ANN tools for the classification of wines by their grape varieties. The aim of this work was 
to evaluate the feasibility of using UV-VIS and NIR spectroscopy techniques combined with ANN to 
classify wines by their grape varieties. 
 
MATERIALS AND METHODS 
 
Wine samples 
White wines from Galician (northwest of Spanish) were studied. Commercial monovarietal white wines of 
varieties albariño, godello, treixadura and palomino from DO Rías Baixas, Ribeira Sacra, Ribeiro, 
Valdeorras and Monterrei of 2009 and 2012 vintage obtained from different local markets were analyzed 
(Table 1). All samples were stored at 5 ºC until analysis [15]. Samples were collected from winemakers in 
the Condado, Rosal, Salnés, Soutomaior and Ribeira do Ulla subzones.  
Samples were maintenance to 30-35 ºC before spectral analyses [16]. Samples were measured 
in Transmittance mode (T) with 2 nm band resolution [17]. The cuvette was 1 mm path length. All samples 
were analyzed in the spectral range 190 - 2500 nm. The analysis was performed with a V-670 
spectrophotometer (Jasco Inc., Japan) and the spectral data were collected with Spectra ManagerTM II 
software (Jasco Inc., Japan). 
 
Data pretreatment and multivariate data analysis 
Spectral data were exported from Spectral ManagerTM II software to the Unscrambler software (version X 
10.2, CAMO ASA, Oslo, Norway). The spectra were pre-processed using the standard normal variate 
(SNV) transformation, Normalize transformation, smoothing Savitzky-Golay and derived Savitzky-Golay 
derivation transformation with 25 points, second-order filtering operation [5, 18, 19]. 
Principal component analysis (PCA) was developed using raw and pre-processed data [20]. The 
manual selection of spectral regions was based on that a small number of variables selected from the 
original could provide an easier interpretation [14]. For classification of wines according with grape variety, 
the regions used to perform the models were Region A (spectral ranges covering different regions of 
higher absorption: 2348-2344, 2329-2325, 2305-2301, 2284-2280, 2267-2263, 2244-2240, 1883-1879, 
1860-1856, 1788-1784, 1763-1759, 1745-1741, 1730-1726, 1710-1706, 1693-1989, 1665-1661, 1464-
1460, 1407-1403, 1382-1378, 1343-1339, 1152-1148, 1134-1130, 964-960, 859-855, 845-841, 369-365, 
338-334, 305-301, 276-272, 246-242, 228-224 and 206-202 nm) and peak group B (spectral peaks with 
higher absorption: 2346, 2327, 2303, 2282, 2265, 2242, 1881, 1858, 1786, 1761, 1743, 1728, 1708, 1691, 
1663, 1462, 1405, 1380, 1341, 1150, 1132, 962, 857, 843, 367, 336, 303, 274, 244, 226 and 204 nm). 
 
Artificial Neural Networks (ANN) 
ANN is a solving method that utilizes systems similar to human brain as learning or mistakes. 
They consist in simple processing units (neurons) joined by weighted interconnections. In ANN the artificial 
neurons receive input information (xi) connected to a weight (wi). In this study, ANN was used to find an 
adequate model to classify wines according with the grape variety. Neuro XL Clusterizer Ver. 3.1.2 
(OLSOFT LLC. Tashkent, Uzbekistan) was used to find the clusters. For clustering, four clusters were 
used for the classification by grape variety. It is important to find the best operational conditions for training 
the ANN (training algorithms, number of hidden layers, transfer functions, etc.) [21]. The ANN trainings 
were unsupervised and done with all wines. Input data were pre-treated spectral data and raw measures 




In part 1, some wines were not correctly classified. The classification of wines could be affected by the 
grape variety. Therefore, it was perform classifications of the monovarietal wines made with godello, 
albariño, treixadura and palomino grapes. An ANN was trained for classifying wines from different grape 
variety using the spectral data. A combination of different neural network parameters were assayed to 
classify samples of Galician DO and samples of subzones of DO Rías Baixas in Part 1 and the parameters 
selected after the optimization was also used for this studied (see Table 2 and 3 of part 1). 
The results of the classification by the grape variety are shown in Table 2. The ANN models 
allowed a 100 % classification of treixadura and palomino wines. Treixadura and palomino were correctly 
classified using all spectral zones and all pre-treatments in palomino case. The best pre-treatments for 
treixadura wines were 2nd derived for UV, VIS and UV-VIS spectral zones.  
Godello wines were 100 % classified using UV and UV-VIS zones of spectra and 2nd derived, 
followed by VIS and region A (94.74 %). Albariño wines had the worst classification. The percentage of 
classification was higher using VIS and UV-VIS zones of spectra and 2nd derived and SNV pre-treatment, 
respectively (96.77 % classification). 
A previous study showed that ANN was able to classify monovarietal vinhao wine (Portugal) using 
sensorial and physico-chemical parameters [22]. Classification of Italian red, white and rose wines with 
analysis performed with a thin-film multisensor array was possible using an ANN with three-layer net 
architecture with four neurones in input layer and 15 neurones in hidden layer [23].  
A multilayer feed-forward ANN in Italian wines obtained better results than SIMCA or UNEQ 
methods which were already providing good results [24]. ANN with Bayesian regularization as training 
algorithm was used to determine total polyphenols in wines [25]. A three-layer perceptron ANN improved 
the classification performance compared to linear discriminant analysis applied to Slovenian wines using 
descriptors such as relative density, content of total acids, non-volatile acids and volatile acids, ash, 
reducing sugars, sugar-free extract, SO2, ethanol and pH [26].  
However, this is the first time that ANN was used successfully to classify wines using spectral 
data. The results showed that it was not possible to classify all the wines into their DO using ANN and 
spectral data as it was showed in Part 1. However, this methodology can be applied to the authentication 
of the monovarietal wines based on the classification by the grape variety. In these cases, ANN coupled 




Wines of godello, treixadura and palomino grapes can be 100 % classified with the ANN 
developed in this study. Albariño wine was the worst classified. UV, VIS and NIR spectral data coupled 
with ANN is a rapid method of classification or authentication of wines. 
. 
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TABLE 1 
Wines analysed in this study. 
 
DO  Grape varieties Total wines 
Rías Baixas    
   Subzone Condado Albariño  10 
   Subzone Salnés Albariño 10 
   Subzone Rosal Albariño 8 
   Subzone Ribeira do Ulla Albariño 5 
Ribeira Sacra Albariño, godello 4 
Ribeiro Treixadura, palomino 6 
Valdeorras Godello  9 
Monterrei Godello  7 
TABLE 2 








Grape variety Raw data Smoothing SNV Normalize 2nd 
derived 
UV       
 Godello 73.68 73.68 73.68 73.68 100 
 
Albariño 
87.10 87.10 87.10 87.10 77.42 
 
Treixadura 
50 50 50 50 100 
 Palomino 100 100 100 100 100 
VIS       
 Godello 47.37 47.37 68.42 73.68 94.74 
 
Albariño 
51.61 51.61 90.32 87.10 96.77 
 
Treixadura 
50 75 100 50 100 
 Palomino 50 50 100 100 100 
UV-VIS       
 Godello 73.68 78.95 73.68 84.21 100 
 
Albariño 
87.10 87.10 96.77 87.10 87.10 
 
Treixadura 
50 50 100 50 100 
 Palomino 100 100 100 100 50 
Zone A       
 Godello 89.47 94.74 73.68 78.95 89.47 
 Albariño 87.10 87.10 87.10 87.10 87.10 
 
Treixadura 
100 75 50 50 50 
 
Palomino 
100 100 100 100 100 
Zone B       
 Godello 84.21 94.74 73.68 78.95 89.47 
 Albariño 87.10 87.10 87.1 87.10 87.10 
 
Treixadura 100 100 50 50 50 
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Abstract
Background and Aims: Chemometrics combined with ultraviolet (UV), visible (VIS) and near-infrared (NIR)
spectral analysis were evaluated to classify wines belonging to the controlled designation of origin (DO) Rías Baixas
(Spain).
Methods and Results: Samples of wines made solely from the Albariño cultivar from subzones Condado, Salnés,
Rosal and Ribeira do Ulla were analysed in transmittance mode using UV, VIS and NIR ranges alone or in
combination. Principal component analysis was used to explore and determine data patterns. Soft independent
modelling of class analogy (SIMCA), linear discriminant analysis and support vector machine classification were used
to classify the samples. Condado wines were completely classified by applying SIMCA to the UV/VIS/NIR, NIR or
VIS/NIR spectral ranges. Salnés and Ribeira do Ulla wines were completely classified by applying SIMCA to the
UV/VIS spectral range. Finally, Rosal wines were completely classified by applying linear discriminant analysis to the
VIS/NIR spectral range.
Conclusions: These results show that combinations of UV/VIS/NIR spectra and chemometric methods can be used
as a rapid technique to classify subzones into a DO such as Rías Baixas. This technique may also assist authentication
because the models also discriminated wines from outside Rías Baixas.
Significance of the Study: The importance of spectral range selection and chemometric tools for the classification
of wines inside a DO was demonstrated.
Keywords: classification, controlled designation of origin, LDA, NIR, SIMCA, SVM, wine, UV, VIS
Introduction
Spectroscopy has become one of the most attractive and
common methods of analysis, providing simultaneous, rapid
and non-destructive quantification of the major components
of many agricultural products and plant materials (Restaino
et al. 2011, Rohman and Che Man 2011, Rohman et al. 2011,
Rios-Corripio et al. 2012).
Near-infrared (NIR) spectroscopy analysis is characterised by
low molar absorptivities and scattering, which allows a nearly
effortless evaluation of pure materials. Although Herschel dis-
covered light in the NIR region as early as 1800, scientists of the
first half of the last century ignored it, believing that it lacked
analytical interest. More than 100 years later, the use of the NIR
region of the electromagnetic spectrum has become one of the
most promising techniques in molecular spectroscopy (Coz-
zolino et al. 2011a).
Near-infrared equipment has undergone radical changes,
with the development of a new generation of instruments
and accessories. The high-speed operation of the diode-array
spectrophotometers currently available in the market provides
the opportunity to acquire spectral information from relatively
large surface areas of a sample in a short time, thus enabling
real-time analysis (González-Caballero et al. 2010).
In a highly competitive market, wineries must invest more
in technology to increase productivity and to improve wine
quality (Di Egidio et al. 2010). Many aspects of wine compo-
sition have been measured with NIR spectroscopy in red and
white wines; they include alcohol, pH, volatile acidity, reduc-
ing sugars, volatile compounds, sulfur dioxide, and organic
acids such as malic, tartaric and lactic acids (Cozzolino et al.
2011c). NIR spectroscopy has gained wide acceptance in the
field of food chemistry mainly because of its suitability for
recording the spectra of solid and liquid samples at low cost
without any pretreatment and in a non-destructive way. It is
also an easy-to-use, reliable and versatile analytical method for
determining different compounds in food products (Sáiz-Abajo
et al. 2004).
The controlled designation of origin (DO) is the name of a
region or place officially recognised to produce certain foods with
special characteristics of the location. Determining the geo-
graphical origin of a sample is a good indicator of authenticity,
and NIR has previously been applied to test wine authenticity
(Cozzolino et al. 2011b, Riovanto et al. 2011). There is a need in
the food industry to improve quality and process controls
through rapid, automatic and modern production systems. Clas-
sification methods are optimal tools for quality determination
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where qualitative responses are studied and modelled (Ballabio
and Todeschini 2009).
Wine is influenced by several factors: microclimate and mac-
roclimate, soil, topography, and a range of cultural conditions.
Wine classification according to its origin has been studied to
assess differences, and to determine authenticity and possible
adulterations (Caruso et al. 2012).
Distinct wine cultivars and wines from different regions
have been repeatedly and successfully differentiated using NIR
(Alvarez et al. 2003). To our knowledge, however, differences
between the production subzones inside a DO have not been
evaluated using ultraviolet/visible (UV/VIS) and NIR spectro-
scopic techniques and chemometric tools.
The aim of this work was to evaluate the feasibility of using
UV/VIS and NIR spectroscopic techniques and chemometric
tools to classify wines from subzones of the Spanish DO Rías
Baixas (Condado, Salnés, Rosal and Ribeira do Ulla).
Materials and methods
Samples
Commercial white wines (33 samples) made during the 2009
vintage solely from the Albariño cultivar from Rías Baixas were
analysed (Table 1). The wines were collected from producers
in the Condado, Rosal, Salnés, Soutomaior and Ribeira do Ulla
subzones. All samples were stored at 5°C until analysis.
Commercial white wines (eight samples) from other DOs
and table wines were analysed to determine if the techniques
could discriminate between them.
Spectral measurements
Before UV/VIS/NIR analysis, the samples were heated to
30–35°C (Cozzolino et al. 2007) for 20 min to increase the repro-
ducibility of the measurements (Ferrari et al. 2011). Samples
were scanned in transmittance mode (T) at 2-nm intervals in
the UV/VIS/NIR (190–2500 nm) region using a cuvette with
a 1-mm path length. The analysis was performed with a V-670
spectrophotometer (Jasco Inc., Hachioji, Tokyo, Japan), and the
spectral data were collected with Spectra ManagerTM II software
(Jasco Inc.). Representative spectra are shown in Figure 1. The
samples were collected and analysed in triplicate.
Data pretreatments and multivariate data analysis
The spectra were exported from the Spectra ManagerTM II soft-
ware to the Unscrambler software (version X 10.2; CAMO ASA,
Oslo, Norway) for chemometric analysis and pre-processed
treatments. Because of insufficient number of wines, the spec-
tral data for the subzone Soutomaior were excluded from the
data analysis.
The spectra are affected by temperature (Cozzolino et al. 2007,
Shen et al. 2012), light scattering (Chen et al. 2011), baseline drift
and background noise (Shen et al. 2012). Therefore, it is necessary
to apply pretreatments to reduce these deviations, to obtain the
useful spectra information and to develop the models of classifi-
cation. In classification analysis, pattern recognition methods
(supervised and unsupervised methods) can be used to interpret
data matrices (Cozzolino et al. 2011c).
The spectra were pre-processed using the standard normal
variate (SNV) method, smoothing (25 points and second-
order filtering operation) and second derived Savitzky–Golay
derivation transformations (Liu et al. 2008, Lorenzo et al. 2009,
Riovanto et al. 2011, Garde-Cerdán et al. 2012, Shen et al.
2012).
Principal component analysis (PCA) models were developed
using raw and pre-processed data. PCA is the first step of data
analysis to detect patterns or outliers in the data (Fernández-
Novales et al. 2009, Shen et al. 2012). PCA uses a mathemati-
cal procedure to transform a set of correlated response variables
into principal components, generating a new set of non-
correlated variables (Cozzolino et al. 2011c). PCA can provide
information about the structure of data, and it helps determine
the optimised maximum variance for future modelling (Shen
et al. 2012).
Discrimination models were developed using linear discri-
minant analysis (LDA). LDA is a supervised classification
technique by which the number of categories and samples in
each category are previously defined (Cozzolino et al. 2011c,
Riovanto et al. 2011, Fudge et al. 2012, Liu et al. 2012). The
method produces several linear discriminant functions equal to
the number of categories minus one. This allows the samples to
be classified into one or other category (Manley et al. 2008,
Cozzolino et al. 2011c, Riovanto et al. 2011, Liu et al. 2012).
Using LDA for classification allows for maximum differentiation
between categories and minimises the variance within catego-
ries (Riovanto et al. 2011). Discriminant functions are calcu-
lated so that the classes are observed at the widest while
reducing dimensionality without loss of differentiation between
these classes. These functions are set as the new axes that
best provide for the differences between categories or classes
(Alcázar et al. 2003). LDA is based on PCA scores and is carried
out using the score values of the first components that give the
highest level of separation with high variance in the developed
PCA models (Ferrari et al. 2011, Riovanto et al. 2011, Fudge
et al. 2012).
Soft independent modelling of class analogy (SIMCA) is the
most commonly used technique for class modelling (Cozzolino
et al. 2011c, Oliveri et al. 2011). SIMCA is a supervised pattern
recognition method that allows for the classification of samples
into an existing group. Each class model is developed independ-
ently. This method applies PCA class modelling for each sample
category studied (Ballabio and Todeschini 2009, Cozzolino et al.
2011a). Then, new unknown samples are compared with the
class models and assigned to classes according to their similitude
with the calibration samples. The new samples are classified into
one or another group if they are similar enough to the members
of one class (Cozzolino et al. 2011c).
Table 1. Number of samples that were selected from
each subzone of designation of origin (DO) Rías Baixas
and other regions. All wines were made solely from the
cultivar named.
Total wines




Ribeira do Ulla (Albariño) 5
Other DOs
Valdeorras (Godello) 1
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Support vector machine (SVM) is a pattern recognition
method and is a supervised method like SIMCA and LDA. It
defines a function that describes the limit to separate classes by
maximising the distance between them (Ballabio and Todes-
chini 2009). SVM can work with linear and non-linear multi-
variate analysis, and quickly resolves these problems (Liu et al.
2011). This method employs linear equations instead of quad-
ratic programming to obtain the support vectors. SVM has
advantages over other classification methods such as neural
networks because it produces a unique solution and is less
susceptible to overfitting. This method is effective for modelling
non-linear data and uses an iterative training algorithm to
achieve the separation of different classes. The concept of SVM
is to non-linearly map the original data X into a higher dimen-
sional feature space, and to create a hyperplane between two
sets of data for classification (Chen et al. 2007, Lin et al. 2009).
Results and discussion
Figure 1a shows the raw average UV/VIS/NIR spectra of
Condado, Rosal, Salnés, Soutomaior and Ribeira do Ulla
samples. There are no obvious differences in spectra upon visual
inspection. The figure shows water-related absorption bands
found at around 950 and 1460 nm, which are related to the
third overtone of O-H (Murray 1987, McGlone and Kawano
1998, Williams 2001). Also observed were the principal regions
of absorptions of ethanol at 1600–1900 nm related to O-H com-
binations (Xiaobo et al. 2010), C-H stretch first overtones (Liu
et al. 2008, Xiaobo et al. 2010), and 2200–2300 nm related to
C-H combinations vibrations and overtones of ethanol and
sugars (Osborne et al. 1993, Dambergs et al. 2002, Cozzolino
et al. 2003, Da Costa Filho 2009, Shen et al. 2012). The
1200-nm region is related to sugars (González-Caballero et al.
2010). Spectral variations at 990 nm were produced by the O-H
stretch second overtones from sugars and organic acids. Absorp-
tions were observed at 1690 nm related to either C-H3 stretch
first overtone, and at 1750 nm related to C-H2, C-H stretch first
overtones in glucose, ethanol and water (Liu et al. 2008, Ferrari
et al. 2011). Absorption at 2260 nm was likely related to O-H
stretch overtones for glucose.
In the UV region, 202 and 230 nm were the peaks with the
highest responses. These are associated with carboxyl groups of
organic acids (Shen et al. 2010, Cozzolino et al. 2011a, Ferrari
et al. 2011). Figure 1b shows the transformed spectra by second
derivation, and demonstrates that the features of the spectra are
improved after processing.
PCA was performed on UV/VIS/NIR (190–2500 nm), NIR
(780–2500 nm), VIS (400–780 nm), UV (190–400 nm), UV/VIS
(190–780 nm) and VIS/NIR (400–2500 nm) spectral zones of
the wine samples. PCA was applied to raw data, SNV, smoothing
and 2a-derived data to examine grouping of samples related to
subzones of origin and significant differences between subzones
of origin. Figure 2a–d shows the score plots of the raw data for
the VIS zone, the SNV data for the UV zone, the smoothing data
for the VIS zone and the 2a-derived data for the UV/VIS zone.
Each plot describes the 99, 92, 100 and 93%, respectively, of
the total variance of the VIS, UV and UV/VIS zones of the wine
Average_ulla
Wavelength (nm)
190 327 465 603 742 880 1037 1211 1386 1561 1735 1910 2085 2259 2434
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Figure 1. (a) Typical
ultraviolet/visible/near-infrared
(UV/VIS/NIR) average spectra
of wine samples utilised, and
(b) second derived UV/VIS/NIR
average spectra of samples.
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samples analysed. Figure 3 shows the map of Rías Baixas. There
is no clear separation of wine samples according to their sub-
zones in the DO Rías Baixas. Wines of subzones Salnés and
Condado, however, were better separated from those of other
subzones.
Some samples are overlapped, but there is a tendency
towards sample separation. This trend could be influenced by
the microclimate of subzones, which have little separation. In
the other samples (Rosal and Ribeira do Ulla), however, there
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Figure 2. Two-dimensional principal component score plot for Rías Baixas samples. (a) Visible (VIS) zone of raw data, (b) ultraviolet (UV)




Figure 3. Map of designation of origin (DO) Rías Baixas. Red shows the different subzones in the DO: (a) Ribeira do Ulla, (b) Salnés, (c)
Rosal, and (d) Condado.
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Table 2 shows the best LDA classification of wines according
to their subzone in Rías Baixas for each range of the spectra
studied. The best total classification was obtained in the UV/VIS/
NIR spectra with 86.04%, followed by VIS/NIR spectra with
81.67% and the VIS spectra with 80.63%. The UV and UV/VIS
spectral ranges showed the poorest classifications. For the sub-
zones, 100% classifications were obtained for Condado using
the VIS range and for Rosal using the VIS/NIR range. The poor
classification using UV or UV/VIS suggests that phenolic com-
pounds do not explain the differences among wines in the
subzones of DO Rías Baixas.
Table 3 shows the SIMCA classification obtained. Classifica-
tion was 100% using the UV/VIS/NIR, NIR and VIS spectra
ranges for Condado. Salnés and Ribeira do Ulla were 100 %
classified using the UV/VIS range.
In general, total classification rates were lower than those
obtained by the LDA classification method. In the SIMCA clas-
sification, there was a high misclassification of certain subzones.
The SVM classification was 100% for Condado using the
UV/VIS/NIR and UV/VIS ranges, and for Salnés using the VIS
range (Table 4).
Seven additional samples from other DOs were spectrally
measured and classified with SIMCA classification. Classifica-
tion analysis showed that all of these samples did not belong to
the DO Rías Baixas.
Conclusions
The UV, VIS and NIR spectra, and their combinations, together
with chemometric tools, can classify subzones from DO Rías
Baixas.
Condado wines can be 100% classified by applying SIMCA
to the UV/VIS/NIR, NIR or VIS/NIR spectral ranges. Salnés and
Ribeira de Ulla wines can be 100% classified by applying SIMCA
to the UV/VIS spectral range, and Rosal wines can be 100%
classified by applying LDA to the VIS/NIR spectral range.
The models also differentiate wines that are not from DO
Rías Baixas. Thus, this technique can be used for authentication
purposes.
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Aims: to determine the polyphenolic profile of wines from Spanish Designation 14	  
of Origin (DO) Rías Baixas and Ribeira Sacra and to evaluate the feasibility of 15	  
using the polyphenolic profile of wines and chemometric tools to classify wines 16	  
from Spanish DO Rías Baixas and Ribeira Sacra. 17	  
 18	  
Methods and results: Trans-resveratrol, oenin (malvidin 3-O-glucoside), 19	  
malvin (malvidin 3, 5-O-diglucoside), (+)-catechin, (-)-epicatechin, quercetin and 20	  
syringic acid were determined in 39 wines. Principal component analysis (PCA) 21	  
was used to explore and determine data patterns. Soft independent modeling of 22	  
class analogy (SIMCA), linear discriminant analysis (LDA) and support vector 23	  
machine classification (SVM) were used to classify the samples. For resveratrol, 24	  
Ribeira Sacra red wines showed mean values higher than Rías Baixas red 25	  
wines ((4.60 mg·L-1 and 3.36 mg·L-1, respectively). Mean values for Malvin 26	  
concentration was higher in Rías Baixas wines (133.32 mg·L-1) than Ribeira 27	  
Sacra wines (62.75 mg·L-1). This can indicate that more hybrid varieties are 28	  
present in DO Rías Baixas than DO Ribeira Sacra. SVM classification of raw 29	  
data was adequate for 100% classification of DO Rías Baixas and Ribeira 30	  
Sacra wines by their polyphenolic profile. SIMCA classification of centred-31	  
scaled data was also adequate for wine classification of DO Rías Baixas and 32	  
Ribeira Sacra by their polyphenolic profile.  33	  
 34	  
Conclusion: Polyphenolic profile can be used for classification of DO. The 35	  
models can discriminate wines that are not from the studied DO. Thus this 36	  
technique can be used for authentication purposes based on polyphenolic 37	  




Significance and impact of the study: The novelty in results was to develop a 40	  
method for classification of wines on the basis of the phenolic profile. This 41	  
approach can be useful for authentication purposes. 42	  
 43	  
 44	  
Key words: SIMCA, LDA, SVM, wine, classification, Controlled Denomination 45	  
of Origin. 46	  
 47	  




Phenolic compounds and polyphenols are a wide group of secondary 52	  
metabolites presents in all fruit, flowers and plant tissues (Bustos et al., 2004). 53	  
These compounds are natural and simple substances produced in the grapes 54	  
that become in complex substances in the wine. Polyphenols are widely 55	  
distributed and their function in the plants is related with environmental stress, 56	  
growth, reproduction and defense against pathogen attacks (Alarcon-Flores et al., 57	  
2013; Chouchouli et al., 2013). Grapes and wine contain high number of phenolic 58	  
compounds. Phenolic compounds of wine can be classified in flavonoids and 59	  
nonflavonoids (Belajova, 2012; Cotea et al., 2012). Nonflavonoids include phenolic 60	  
acids, cinamic acids, stilbenes, phenolic alcohols and aldehydes. Resveratrol 61	  
(3,5,4´-trans-trihydroxy stilbene) is a stilbene belongs to the stilbene family that 62	  
was detected in Vitis vinifera grapes (Belajova, 2012). The concentration of 63	  
resveratrol is higher in red wine than white wine because it is present in skin 64	  
and seeds of grapes (Fiori et al. 2009), which comes in contact during the 65	  
fermentation process while making red wine.	   The anticancer activity of 66	  
resveratrol is essentially attributable to the stimulation of apoptosis through a 67	  
number of modes causing a reduction in tumor initiation, promotion and 68	  
progression (Murtaza et al., 2013). 69	  
Flavonoids include anthocyanins, tannins, flavonoids and flavanols free 70	  
or polymerized. Catechin and epicatechin are flavanols that can be found in 71	  
seeds, stem or grape skin of Vitis vinifera (Ferrer-Gallego et al., 2011; Mulero et al., 72	  
2010).	   The most common catechin isomer is the (+)-catechin while the most 73	  
common epicatechin isomer is (-)-epicatechin. 74	  
Quercetin is a flavonoid widely distributed in nature. It can be found in 75	  
grape skin. Several laboratory studies show quercetin may have anti-76	  
inflammatory properties and anticancer activity (Stewart et al., 2008). 77	  
Anthocyanins are the compounds that pigment red the wine and are 78	  
located in grape skins and seeds (Lorrain et al., 2013). Malvidin 3-O-glucoside 79	  
(Oenin) is the predominant anthocyanin in red wines from Vitis vinifera species. 80	  
Malvidin 3, 5-O-diglucoside (Malvin) has been found in other Vitis species and 81	  
hybrid varieties. Syringic acid is released by the breakdown of malvidin (Lorrain 82	  
et al., 2013). 83	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Actually, it is well known that a large amount of phenolic compounds of 84	  
wine have multiple positive effects on human health. A diet rich in polyphenols 85	  
with antioxidant properties is directly associated with a minus risk to develop 86	  
pathologies as cardiovascular diseases, some cancers, antimicrobial and anti-87	  
carcinogenic effects, neurodegenerative diseases or inflammatory diseases 88	  
(Boggia et al., 2013; Diaz-Garcia et al., 2013; Esparza et al., 2009; Toaldo et al., 89	  
2013). Phenolic compounds contribute to astringency and bitterness, which are 90	  
produced mainly by flavonoids from the skins and seeds of grape (Basha et al., 91	  
2005; Lutz et al., 2012). Consumers are demanding functional foods as wine with 92	  
high characteristics as colour, body, soft tannins (Boggia et al., 2013; Pedroza et 93	  
al., 2012) and high content in polyphenols with high antioxidant activity (Crupi et 94	  
al., 2013). The red wine is a rich source of polyphenols that contribute to 95	  
antioxidant activity and sensorial characteristics (Melendez et al., 2013; Toaldo et 96	  
al., 2013). A controlled designation of origin (DO) is the name of a region 97	  
officially recognized to produce certain foods with special characteristics of the 98	  
location. Galicia is a region in the northwest of Spain with high production of 99	  
wines under five DO (Martelo-Vidal et al., 2013). A good indicator of authenticity 100	  
of wines could be the polyphenolic profile. 101	  
The presence and typology of polyphenols depends of grape type and 102	  
techniques of winemaking (Ferrer-Gallego et al., 2011). Wine is influenced by 103	  
several factors including microclimate and macroclimate, soil, topography and 104	  
the different cultural conditions. In wine, there are a large group of polyphenols, 105	  
which vary in concentrations and compositions (Atanacković et al., 2012; Belajova, 106	  
2012). 107	  
Several studies have determined polyphenols in different foods with 108	  
different methods as spectroscopy (Fudge et al., 2013; Pascoa et al., 2013), 109	  
electronic nose and tonge (Rudnitskaya et al., 2010), high performance liquid 110	  
chromatography (Panzella et al., 2013; Tuberoso et al., 2012) or capillary 111	  
electrophoresis (Bayram et al., 2013; Dias et al., 2013a). However, to our 112	  
knowledge, the differences between wines of different DO have not been 113	  
evaluated using the polyphenolic profile for authentication purposes. 114	  
The aim of this work was: a) to determine the polyphenolic profile of 115	  
wines from Spanish DO Rías Baixas and Ribeira Sacra and b) to evaluate the 116	  
feasibility of using the polyphenolic profile of wines and chemometric tools to 117	  
classify wines from Spanish DO Rías Baixas and Ribeira Sacra.  118	  
 119	  
 120	  
MATERIALS AND METHODS 121	  
 122	  
1. Materials 123	  
Phenolic compounds were determined in 39 red wines from two 124	  
Designation of Origin (DO) of Galicia (Northwest of Spain). Figure 1 shows the 125	  
location and the separation between both DO. The samples were obtained from 126	  
Regulatory Council of Rías Baixas (20 samples) and Regulatory Council of 127	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Ribeira Sacra (19 samples). The varieties of each wine analysed are shown in 128	  
Table 1 and Table 2. All samples were stored in refrigeration at 5ºC until the 129	  
time of analysis. Wine samples were filtered through 0.45 µm filter before HPLC 130	  
analysis. 131	  
All reagents and solvents used were of analytical HPLC grade. 132	  
Standards of Trans-resveratrol, oenin (malvidin 3-O-glucoside), malvin (malvidin 133	  
3, 5-O-diglucoside), (+)-catechin, (-)-epicatechin, quercetin and syringic acid 134	  
were purchased from Sigma-Aldrich (Buchs, Switzerland). Methanol, 135	  
phosphoric acid and distilled water were used as mobile phase. The standards 136	  
solutions were prepared in methanol with 20 mg·L-1 (oenin, malvin, (-)-137	  
epicatechin), 14 mg·L-1 (trans-resveratrol), 15 mg·L-1 (quercetin), 28 mg·L-1 138	  
(syringic acid) and 94 mg·L-1 ((+)-catechin). 139	  
 140	  
2. Analysis of phenolic compounds 141	  
Polyphenolic compounds were measure by HPLC equipped with diode 142	  
array detector (DAD), autosampler, quaternary pump, degasser and column 143	  
oven (Jasco Inc, Tokyo, Japan). The column used was a Hypersil BDP C18 250 144	  
x 4.6 mm, 5 µm (Fisher Thermo Scientific) with gradient elution at a flow rate of 145	  
0.6 mL·min-1. Solvent A was 0.01 mol·L-1 phosphoric acid and methanol (95/5, 146	  
v/v). Solvent B was 100 % methanol. The gradient programme was: 5 min 100 147	  
% A, 15 min 50 % A, 25 min 50 % A and 30 min 100 % A. Oven was set up at 148	  
35 ºC. Standard solutions and wine samples were filtered and directly injected 149	  
(10-20 µL). DAD in the range 209 - 650 nn measured responses. The 150	  
identification of compounds was made by comparison of their retention times 151	  
and spectra with those of pure standards (Bahrim et al., 2010; Ramirez et al., 152	  
2006). The retention times and wavelength used for quantification are shown in 153	  
Table 3. EzChrome Elite (Agilent Technologies, Santa Clara,CA, USA) was 154	  
used to obtain the chromatograms.  155	  
 156	  
3. Multivariate data analysis 157	  
The data were exported from EzChrome Elite to Uncrambler software 158	  
(version X 10.2; CAMO ASA, Oslo, Norway) for pre-treatment and classification 159	  
analysis. 160	  
Principal Component Analysis (PCA) was performed to explore data and 161	  
to detect patterns and outliers (Cetó et al., 2013; Cozzolino et al., 2011; Keckes et 162	  
al., 2013; Martelo-Vidal et al., 2013). PCA is a multivariate technique that uses a 163	  
mathematical procedure to transform a set of correlated response variables into 164	  
principal components (PCs), generating a new set of non-correlated variables. 165	  
These principal components represent de pattern of observations in maps (Abdi 166	  
& Williams, 2010; Martelo-Vidal et al., 2013) and provide information about 167	  
structure of data (Martelo-Vidal et al., 2013). 168	  
There are two principal methods to classify and interpret data matrix 169	  
(supervised and unsupervised methods) (Cozzolino et al., 2011). In supervised 170	  
methods, data training are composed by a set of training samples, which are 171	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used to perform the model and the output of these cases that we desire. In 172	  
unsupervised methods, the samples give the algorithm without information on 173	  
belonging to any class (Cetó et al., 2013). 174	  
For classification analysis of the wines in this study, Linear Discriminant 175	  
Analysis (LDA), Support Vector Machine (SVM) and Soft Independent Modelling 176	  
of Class Analogy (SIMCA) were performed to raw and pre-processed data 177	  
(Centred-scaled data).  178	  
LDA is a supervised classification method. The categories and samples 179	  
that are belonging each category are defined previously (Cetó et al., 2013; 180	  
Cozzolino et al., 2011; Restaino et al., 2011). LDA search discriminate functions for 181	  
achieve maximum separation between categories maximising variance between 182	  
classes and minimising the variance in the class (Rusendi & Sheppard, 1995). 183	  
This technique can use three methods (linear, quadratic and mahalanobis 184	  
methods). All were applied in this study to classify wines of DO Rías Baixas and 185	  
Ribeira Sacra.  186	  
SVM is a supervised method of classification. SVM can classify linear 187	  
and no linear multivariate samples therefore are a method of classification that 188	  
successfully applied to high number of classifications. SVM has advantages 189	  
over other classification methods because it produces a unique solution and is 190	  
less susceptible to overfitting (Callejón et al., 2012; Martelo-Vidal et al., 2013). This 191	  
technique can use four methods (linear, polynomial, Radial Basic Function and 192	  
Sigmoid methods) than are used in this study to classify different wines of DO 193	  
Rías Baixas and Ribeira Sacra.  194	  
SIMCA is a supervised method that applies PCA class modelling for each 195	  
class of study. The class of unknown samples is determined, projecting the 196	  
measurement vector into each model of SIMCA (Martelo-Vidal et al., 2013; 197	  
Ouyang et al., 2013). New samples are compared with models of class to assign 198	  
by similitude with classes performed (Martelo-Vidal et al., 2013). 199	  
 200	  
RESULTS AND DISCUSSION 201	  
 202	  
1. Polyphenolic profile 203	  
 204	  
The concentrations of trans-resveratrol, quercetin, catechin, epicatechin, 205	  
oenin, malvin and syringic acid obtained in the studied red wines are shown in 206	  
Table 3 and they were considered as the polyphenolic profile of the wines. 207	  
Figure 2 shows samples of the DAD-chromatograms obtained for 3 patrons 208	  
(resveratrol, oenin and malvin) and one sample of wine from DO Rías Baixas. It 209	  
can be see the good separation of polyphenols obtained with the analytical 210	  
method. 211	  
The concentration of trans-resveratrol in the studied wines varied in the 212	  
range 0.37-11.05 mg·L-1. Mean value for Rias Baixas wines (3.36 mg·L-1) was 213	  
lower than that of Ribeira Sacra wines (4.60 mg·L-1). Similar values for trans-214	  
resveratrol can be found in the Literature. Galician red wines can be considered 215	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a good source of trans-resveratrol. From 1996 to 2003 showed a mean trans-216	  
resveratrol concentration of 12.68 mg·L-1 (Feijoo et al., 2008). In wines from 217	  
Southern Italy, the trans-resveratrol concentration was 3.79 mg·L-1 (De Nisco et 218	  
al., 2013) and in wines from Castilla-La Mancha, trans-resveratrol was in the 219	  
range 0.37-2.11 mg·L-1 (Gomez Gallego et al., 2013). Alcalá de Henares wines 220	  
showed a lower mean value of 0.38 mg·L-1 (Martin et al., 2013) and Belgrade 221	  
wines showed a mean trans-resveratrol concentration of 1.95 mg·L-1 222	  
(Atanacković et al., 2012). The mean value of quercetin concentration in the 223	  
wines analysed were 0.41 mg·L-1. The values ranged from 0.00 mg·L-1 to 1.5 224	  
mg·L-1. DO Rías Baixas wines showed the same quercetin concentration than 225	  
DO Ribeira Sacra wines. The values found are low compared with wines from 226	  
Southern Italy (quercetin concentration of 27.39 mg·L-1) Brazil (range of 3.58-227	  
5.50 mg·L-1) or China (2.10-5.30 mg·L-1) (De Nisco et al., 2013; Dias et al., 2013b). 228	  
The catechin concentration in the analysed red wines showed mean 229	  
value of 560 mg·L-1. Rías Baixas wines showed lower mean value for catechin 230	  
than Ribeira Sacra wines, although this difference is not significant (P>0.05). 231	  
Comparing with wines of other regions, the catechin concentrations of wines 232	  
from both DO are very high. Brasilian wines showed catechin concentration in 233	  
the range of 11.71-18.2 mg·L-1(Dias et al., 2013b). Slovak wines showed 80 234	  
mg·L-1 (Belajova, 2012)(Ramirez et al., 2006). Spanish wines from experimental 235	  
station showed values of 46.97 mg·L-1 (Martin et al., 2013) and Chinese wines 236	  
presented quantities from 8.1 to 62.4 mg·L-1 (Jiang & Zhang, 2012).  237	  
Oenin concentration varied in the range 372-1508 mg·L-1. Ribeira Sacra 238	  
wines showed higher mean value for oenin concentration (893 mg·L-1) than 239	  
Rías Baixas wines (855 mg·L-1), although this difference is not significant 240	  
(P>0.05). Oenin concentration in Italian wines was 344 mg·L-1. Oenin analysed 241	  
in Spanish wines from Castilla la Mancha showed lower values than those of 242	  
this work, ranging from 13.96 mg·L-1 to 74.04 mg·L-1 (Gomez Gallego et al., 2013). 243	  
In different Spanish wines were determine oenin from 2.43 to 7.1 mg·L-1 (de 244	  
Quirós et al., 2008).  245	  
The malvin concentrations in the wines analysed were lower than oenin 246	  
concentrations showing mean values of 97.13 mg·L-1 with a range of 7.32 to 247	  
284.23 mg·L-1. Lower malvin concentrations were determined in other Spanish 248	  
wines ranging from 1.09 to 5.87 mg·L-1 (de Quirós et al., 2008). The mean value 249	  
of malvin concentration was higher in Rías Baixas wines (133.32 mg·L-1) than 250	  
Ribeira Sacra wines (62.75 mg·L-1) although this difference is not significant 251	  
(P>0.05). According to the EU regulations, for commercial purpose wine can be 252	  
only produced from purebred V. Vinífera varieties and certain crosses of V. 253	  
vinifera with a few other selected species of the Vitis genus. The concentration 254	  
of malvin can indicate that more hybrid varieties are present in DO Rías Baixas 255	  
than DO Ribeira Sacra. This agrees with the fact of the traditional use in Galicia, 256	  
where climatological wet conditions are frequent, of hybrids of European V. 257	  
Vinífera with American Vitis varieties as defence against Plasmopara viticola 258	  
infection (downy mildew). 259	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 The mean value of epicatechin of the wines analysed was 136.66 mg·L-260	  
1. The epicatechin concentration in wines from DO Ribera Sacra was similar 261	  
than those of DO Rías Baixas (137.2 mg·L-1 and 136.1 mg·L-1, respectively). 262	  
Epicatechin concentration of merlot red wine (27.8 mg·L-1) was lower (Martin et 263	  
al., 2013). Wines from China showed also lower values from 6.00 to 81.80 mg·L-264	  
1 (Jiang & Zhang, 2012). This can indicate that the main variety of the DO studied 265	  
(mencia variety) have more epicatechin than merlot variety. 266	  
The mean value of syringic acid in the wines analysed was 98.13 mg·L-1. 267	  
The values were in the range 25.71-197.55 mg·L-1. Ribeira Sacra wines showed 268	  
close values of syringic acid (99.5 mg·L-1) with Rías Baixas wines (96.7 mg·L-1). 269	  
The concentration of syringic acid in Brasilian wines varied from 5.73 a 13.0 270	  
mg·L-1 (Dias et al., 2013b), a range lower than the range obtained in this study. 271	  
Overall, wines from both DO studied show a high concentration of polyphenols. 272	  
This opens the study of these wines for their health properties. 273	  
 274	  
2. Wine classification 275	  
 276	  
The different values found in the polyphenolic profile studied can be 277	  
useful for authentication purposes. Discrimination and grouping of samples of 278	  
DO Rías Baixas and DO Ribeira Sacra was investigated with PCA applied to 279	  
the polyphenolic profile. Sample RB-5 was detected as outlier and was omitted 280	  
in the analyses. Figure 3 (a-b) shows the score plot of projected raw data and 281	  
projected centred-scaled data for the two main principal components (PC). 282	  
Score plot in raw data describe the 96 % of total variance meanwhile score plot 283	  
for centered and scaled data describe the 57 % of variance. Score plot of raw 284	  
data did not show a clear separation of samples of DO Rías Baixas and DO 285	  
Ribera Sacra. Some samples of both DO are mixed together, however along of 286	  
PC1 are distributed the samples of wines from DO Riberia Sacra and along of 287	  
PC2 are distributed the samples of wines from DO Rías Baixas. In centred-288	  
scaled data, score plot shows that there is not a clear separation of wine 289	  
according DO Rías Baixas and Ribeira Sacra. A portion of samples of Rías 290	  
Baixas are better separated than all samples of DO Ribeira Sacra which are 291	  
mixed with other samples of DO Rías Baixas. 292	  
The classification with LDA models obtained with different methods 293	  
(linear, quadratic and mahalanobis) is shown in Table 5. There was no 294	  
difference between classification of raw and centred-scaled data. The best total 295	  
classification was obtained using the quadratic method that correct classified 296	  
87.22 % of the wines. The worst classification was obtained with the linear 297	  
method, which only classified correctly 76.39 % of the wines. Therefore, LDA 298	  
classification was not adequate for wine classification of DO Rías Baixas and 299	  
Ribeira Sacra by their polyphenolic profile. 300	  
Table 6 shows the SVM classification obtained. Different models were 301	  
obtained using linear, polynomial, radial basic function and sigmoid methods on 302	  
raw or Centred-scaled data. Classifications were 100 % for DO Rías Baixas and 303	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DO Riberia Sacra with radial basic function method utilizing raw data. Therefore 304	  
total classification was 100 %.  For DO Rías Baixas, 100 % classification of 305	  
wines using sigmoid method were obtained while 0% was obtained for DO 306	  
Ribeira Sacra. Therefore, SVM classification was adequate for wine 307	  
classification of DO Rías Baixas and Ribeira Sacra by their polyphenolic profile. 308	  
The classification using SIMCA is shown in Table 7. The best total 309	  
classification was obtained with centred-scaled data where 100 % classification 310	  
of samples DO Rías Baixas and DO Ribeira Sacra were obtained. Therefore, 311	  
SIMCA classification of centred-scaled data was adequate for wine 312	  
classification of DO Rías Baixas and Ribeira Sacra by their polyphenolic profile. 313	  
 314	  
 315	  
CONCLUSIONS  316	  
 317	  
Results of polyphenolic profiles and its use for classification in red wines from 318	  
two DO from Spain (Rías Baixas and Ribeira Sacra) were reported.  319	  
Ribeira Sacra wines showed higher mean value of resveratrol 320	  
concentration (4.60 mg·L-1) than Rias Baixas red wines (3.36 mg·L-1). Mean 321	  
value of malvin concentration was higher in Rías Baixas wines (133.32 mg·L-1) 322	  
than Ribeira Sacra wines (62.75 mg·L-1). This can indicate that more hybrid 323	  
varieties are present in Rías Baixas than Ribeira Sacra. 324	  
The polyphenols profile was useful to classify red wines from DO Rías 325	  
Baixas and DO Ribera Sacra. SVM classification of raw data was adequate for 326	  
100% classification of Rías Baixas and Ribeira Sacra wines by their 327	  
polyphenolic profile. SIMCA classification of centred-scaled data was also 328	  
adequate for wine classification of Rías Baixas and Ribeira Sacra wines by their 329	  
polyphenolic profile. The differences found in the classification results using raw 330	  
or centred-scaled data and using different classification methods suggest that 331	  
the statistical analysis should be performed to select the best method for 332	  
classification in other DO. The models can also discriminate wines that are not 333	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Table 1. Red wines of DO Rías Baixas (RB) analysed in this study. Note: n.e. is 506	  










RB-1 Rías Baixas Sousón 2011 
RB-2 Rías Baixas Sousón (n.e.), Brancellao (n.e.), Caiño (n.e.) 
2011 
RB-3 Rías Baixas Loureira 2010 
RB-4 Rías Baixas Sousón(85%), Mencía (10%), Espadeiro (5%) 
2011 
RB-5 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-6 Rías Baixas Caíño 2010 
RB-7 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-8 Rías Baixas Caíño (n.e.), Mencía (n.e.) 2010 
RB-9 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-10 Rías Baixas Caíño 2011 
RB-11 Rías Baixas Brancellao (60%), Caíño (40%) 2011 
RB-12 Rías Baixas Espadeiro 2010 
RB-13 Rías Baixas Pedral 2011 
RB-14 Rías Baixas Mencía 2010 
RB-15 Rías Baixas Sousón 2011 
RB-16 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-17 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-18 Rías Baixas Caíño 2011 











Table 2. Red wines of DO Ribeira Sacra (RS) analysed in this study. Note: n.e. 517	  
is not specified. 518	  
 519	  








RS-1 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-2 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-3 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-4 Ribeira Sacra n.e. 2010 
RS-5 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-6 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-7 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-8 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-9 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-10 Ribeira Sacra n.e. 2010 
RS-11 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-12 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-13 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-14 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-15 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-16 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-17 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-18 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-19 Ribeira Sacra Mencía 2011 







Table 3. Analytical parameters and formula of the phenolic compounds 525	  







Trans-resveratrol 310  22.34  
Quercetin  371 26.44  
(+)-Catechin 276 17.43  
(-)-Epicatechin 276 18.95  
Oenin 530 20.08  
Malvin 529 18.36  










Table 4. Mean concentrations of phenolic compounds (mg·L-1) found in red 535	  








Trans-resveratrol 3.36 ± 1.53 4.60 ± 2.62  
Quercetin  0.41 ± 0.31 0.41 ± 0.37 
(+)-Catechin 530.19 ± 300.84 579.99 ± 171.02 
(-)-Epicatechin 132.61 ± 63.82 137.19 ± 68.33 
Oenin 855.67 ± 312.75 893.51 ± 405.15 
Malvin 137.72 ± 73.12 62.75 ± 49.90 






Table 5. Proportion (%) of LDA classification of wines according to designation 541	  










Raw data Linear 77.78 75.00 76.39 
Raw data Quadratic 94.44 80.00 87.22 
Raw data Mahalanobis 83.33 85.00 84.17 
Centred-scaled 
data Linear 77.78 75.00 76.39 
Centred-scaled 
data Quadratic 94.44 80.00 87.22 
Centred-scaled 






















Table 6. Proportion (%) of SVM classification of wines according to designation 563	  












Raw data Linear 61.11 85.00 73.06 
Raw data Polynomial 77.78 90.00 83.89 
Raw data Radial Basic 
Function 100.00 100.00 100.00 
Raw data Sigmoid 100.00 0.00 50.00 
Centred-scaled 
data Linear 61.11 50.00 55.56 
Centred-scaled 
data Polynomial 44.44 90.00 67.22 
Centred-scaled 
data 
Radial Basis  
Function 88.89 85.00 86.94 

























Table 7.	  Proportion (%) SIMCA classification of wines according to designation 588	  











Raw data 94.74 100 97.37 
Centred-scaled 



























Figure captions 615	  
 616	  
Figure 1. Map of Designation of Origin (DO) Rías Baixas (dark green area, RB) 617	  
and Ribeira Sacra (light green area, RS). Separation of both DO is about 100 618	  
km (62 miles). 619	  
 620	  
Figure 2.  DAD-chromatograms: a) commercial resveratrol; b) commercial 621	  
oenin, c) commercial malvin; d) wine from DO Rías Baixas (sample RB-15). 622	  
 623	  
 624	  
Figure 3. Score plots of two principal components of raw data (a) and centred 625	  
and scaled data (b). The samples were labelled as RB (Rías Baixas) and RS 626	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a b s t r a c t
Spectral analysis is a quick and non-destructive method to analyse wine. In this work, trans-resveratrol,
oenin, malvin, catechin, epicatechin, quercetin and syringic acid were determined in commercial red
wines from DO Rías Baixas and DO Ribeira Sacra (Spain) by UV–VIS–NIR spectroscopy. Calibration models
were developed using principal component regression (PCR) or partial least squares (PLS) regression.
HPLC was used as reference method. The results showed that reliable PLS models were obtained to
quantify all polyphenols for Rías Baixas wines. For Ribeira Sacra, feasible models were obtained to deter-
mine quercetin, epicatechin, oenin and syringic acid. PCR calibration models showed worst reliable of
prediction than PLS models. For red wines from mencía grapes, feasible models were obtained for cate-
chin and oenin, regardless the geographical origin. The results obtained demonstrate that UV–VIS–NIR
spectroscopy can be used to determine individual polyphenolic compounds in red wines.
 2014 Elsevier Ltd. All rights reserved.
1. Introduction
Red wine contains polyphenolic compounds. Polyphenols are a
wide group of secondary metabolites presents in all fruits
(Diaz-Garcia, Obon, Castellar, Collado, & Alacid, 2013). Grapes
and wine contain high number of phenolic compounds. They can
be classiﬁed in ﬂavonoids and nonﬂavonoids (Belajova, 2012).
Flavonoids include anthocyanins, tannins, ﬂavonols and
ﬂavanols free or polymerized. Catechin and epicatechin are
ﬂavanols that can be found in seeds, stem or grape skin of Vitis
vinifera (Ferrer-Gallego, Hernandez-Hierro, Rivas-Gonzalo, &
Escribano-Bailon, 2011; Mulero, Pardo, & Zafrilla, 2010). Quercetin
is a ﬂavonoid found in grape skin. Anthocyanins are red pigments
located in grape skins and seeds (Lorrain et al., 2013). Malvidin 3-
O-glucoside (oenin) is the predominant anthocyanin in red wines
(Lutz, Cajas, & Henriquez, 2012). Malvidin 3,5-O-diglucoside
(malvin) has been found in wines from hybrid varieties of V. vinif-
era. Syringic acid is released by the breakdown of malvidin (Malaj,
De Simone, Quartarolo, & Russo, 2013).
Nonﬂavonoids include phenolic acids, cinamic acids, stilbenes,
phenolic alcohols and aldehydes. Resveratrol (3,5,40-trans-trihy-
droxy stilbene) is a stilbene detected for the ﬁrst time in Japanese
and Chinese folk medicine ‘‘Kojo-Kon’’ (Arichi et al., 1982). Later it
was found in grapes (Creasy & Coffee, 1988).
Polyphenols have special importance due to their antioxidant
properties and the contributing to the wine colour (de Andrade,
do Nascimento, Pereira, Hallwass, & Paim, 2013). Moreover, it is
well known that phenolic compounds of wine have positive effects
on human health (Pedroza, Carmona, Pardo, Salinas, & Zalacain,
2012). Intake of food rich in polyphenols is directly associated with
a minus risk to develop pathologies as some cancers, neurodegen-
erative or inﬂammatory diseases, cardiovascular diseases, antimi-
crobial and anti-carcinogenic effects (Boggia, Casolino, Hysenaj,
Oliveri, & Zunin, 2013; Diaz-Garcia et al., 2013). The anticancer
activity of resveratrol is attributable to the stimulation of apoptosis
causing a reduction in tumor initiation, promotion and progression
(Murtaza et al., 2013).
The concentration of polyphenolic compounds in wines
depends on many factors such as grape variety, climate, terrain,
seasonal inﬂuences, soil, ripening conditions, viticultural
techniques and winemaking process (Cozzolino et al., 2004; de
Andrade et al., 2013).
These compounds contribute to astringency and bitterness,
which are produced mainly by ﬂavonoids from the skins and seeds
of grape (Basha, Musingo, & Colova, 2005). Phenolic compounds
are the principal quality factor in grapevine as well as in resulting
wine due their contribution to wine sensory characteristics such as
colour (Figueiredo-Gonzalez, Cancho-Grande, & Simal-Gandara,
http://dx.doi.org/10.1016/j.foodchem.2014.02.080
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2013), stability, astringency or sourness (Ferrer-Gallego et al.,
2011; Gomez Gallego, Sanchez-Palomo, Hermosin-Gutierrez, &
Gonzalez Vinas, 2013), (Figueiredo-Gonzalez et al., 2013).
Chromatography technique such as gas chromatography or high
performance liquid chromatography (HPLC) are the widely
techniques for quantitative and qualitative analysis in wine
(Rodriguez-Sifuentes et al., 2014). However, techniques of vibra-
tional spectroscopy have gained popularity and they are increasing
their use because they are non-destructive, fast and routine meth-
ods for quantitative and qualitative analysis of substances in food
(Bevilacqua, Bucci, Materazzi, & Marini, 2013).
Near infrared spectroscopy (NIR) included the part of electro-
magnetic spectrum comprised between 780 nm and 2500 nm,
related with vibration and combination overtones of the funda-
mental CAH, OAH and NAH bonds in organic molecules (Restaino,
Fassio, & Cozzolino, 2011). NIR present as characteristics a low
molar absorptivity and scattering (Martelo-Vidal, Dominguez-Agis,
& Vazquez, 2013). It is a non-destructive spectroscopy to analyse
food and agricultural products, requiring a minimal or not process-
ing of sample prior analysis (Garde-Cerdán, Lorenzo, Alonso, &
Rosario Salinas, 2010).
Several works have been developed in relation to the use of NIR
spectroscopy to predict different compounds in wines (Garde-Cer-
dán et al., 2010; Lorenzo, Garde-Cerdan, Pedroza, Alonso, & Rosario
Salinas, 2009). Moreover, ultraviolet (UV) and visible (VIS)
spectroscopy alone or combined with NIR and MIR spectroscopy
has been applied to quantify some compounds in foods. NIR spec-
troscopy has been used to predict many compounds such as: fer-
mentative volatile compounds in wine (Lorenzo et al., 2009) and
oak volatile compounds in aged wines (Garde-Cerdán et al.,
2010), total phenolic compounds in grape skins (Ferrer-Gallego
et al., 2011), sensory parameters of grapes (Ferrer-Gallego, Miguel
Hernandez-Hierro, Rivas-Gonzalo, & Teresa Escribano-Bailon,
2013), haloanisoles and halophenols in wine (Garde-Cerdan, Lore-
nzo, Zalacain, Alonso, & Salinas, 2012), glucose, ethanol, organic
acids and glycerol (Martelo-Vidal & Vázquez, 2014); amino acids
in rice (Shen et al., 2010), malvidin-3-glucoside, pigmented poly-
mers and tannins (Cozzolino et al., 2004), minerals (Cozzolino,
Cynkar, Shah, & Smith, 2011a), chromatic properties and total
phenolic composition by UV–VIS spectrophotometry (Figueiredo-
Gonzalez et al., 2013), total phenolic compounds (Gallego,
Guesalaga, Bordeu, & Gonzalez, 2011).
Several studies have determined polyphenols in different foods
with different methods including spectroscopy. However, there are
no studies dealing with individual polyphenolic compounds deter-
mined by NIR combined with UV–VIS spectroscopy in wines, being
the main novelty of our work.
Therefore, the aim of this work was the evaluate the feasibility
of determining individual phenolic compounds in commercial red
wines using UV–VIS–NIR spectroscopy combined with chemomet-
ric tools.
2. Materials and methods
2.1. Samples and materials
Thirty-nine red wines (vintage 2010 and 2011) from two
Designation of Origin (DO) of Galicia (Northwest of Spain) were
studied. The samples were obtained from Regulatory Council of
Rías Baixas (19 samples) and Regulatory Council of Ribeira Sacra
(20 samples). All samples were stored in refrigeration at 5 C until
the time of analysis. Polyphenolic compounds were determined by
HPLC. UV–VIS–NIR spectral data were obtained. The wines from
DO Rías Baixas were made with several grape varieties: sousón,
loureiro, mencía, espadeiro, caíño and pedral. The wines from DO
Ribeira Sacra were monovarietal of mencía, exception 2 wines that
grapes were not speciﬁed by the producer.
All reagents and solvents used for HPLC were of analytical HPLC
grade. Standards of trans-resveratrol, oenin (malvidin 3-O-gluco-
side), malvin (malvidin 3,5-O-diglucoside), (+)-catechin, ()-epi-
catechin, quercetin and syringic acid were purchased from
Sigma–Aldrich (Buchs, Switzerland). Methanol, phosphoric acid
and distilled water were used as mobile phase. The standards
solutions were prepared in methanol with 20 mg L1 (oenin, mal-
vin, ()-epicatechin), 14 mg L1 (trans-resveratrol), 15 mg L1
(quercetin), 28 mg L1 (syringic acid) and 94 mg L1 ((+)-catechin).
2.2. Reference analysis by HPLC
Wine samples were ﬁltered through 0.45 lm ﬁlter before HPLC
analysis. The samples were analysed by HPLC for determining pol-
yphenol compounds. HPLC were equipped with diode array detec-
tor (DAD), autosampler, quaternary pump, degasser and column
oven (Jasco Inc, Tokyo, Japan). The column used was a Hypersil
BDP C18 250  4.6 mm, 5 lm (Fisher Thermo Scientiﬁc, USA) with
gradient elution at a ﬂow rate of 0.6 mL min1. Solvent A was
0.01 mol L1 phosphoric acid and methanol (95/5, v/v). Solvent B
was 100% methanol. The gradient programme was: 5 min 100%
A, 15 min 50% A, 25 min 50% A and 30 min 100% A. Oven was set
up at 35 C. Standard solutions and wine samples were ﬁltered
and directly injected (10–20 lL). DAD in the range 209–650 nm
measured responses. The identiﬁcation of compounds was made
by comparison of their retention times and spectra with those of
pure standards (Belajova, 2012; de Quirós, López-Hernández, &
Lage-Yusty, 2008). EzChrome Elite software (Agilent Technologies,
Santa Clara, CA, USA) was used to obtain the chromatograms.
2.3. Spectral analysis
Samples of wines were analysed in spectrophotometer V-670
(Jasco Inc, Japan) using transmittance mode at 2 nm intervals in
UV/VIS/NIR regions (190 nm–2500 nm). Prior spectral analysis,
processing of samples is not necessary, only samples were equili-
brated at 33 C for 10 min before scanning and were ﬁltered
through 0.45 lm ﬁlter (Cozzolino et al., 2007). Cell quartz with
1 mm path length was used to scan samples. Data were collected
using Spectra Manager™ II software (Jasco Inc, Japan). Samples
were scanned in duplicate obtaining 78 measures.
2.4. Chemometric analysis
Spectral data were exported from Spectra Manager™ II software
into Uncrambler software (version X 10.2; CAMO ASA, Oslo,
Norway) for pre-treatment and obtain calibration models. Two
replicates of each sample (78 spectra) were analysed in Unscram-
bler software. Principal Component Analysis (PCA) was performed
to detect patterns and outliers (Cetó, Gutiérrez-Capitán, Calvo, &
del Valle, 2013; Cozzolino, Cynkar, Shah, & Smith, 2011b; Keckes
et al., 2013). PCA transform a set of correlated response variables
into principal components (PCs), generating a new set of non-cor-
related variables (Cozzolino et al., 2004; Martelo-Vidal & Vázquez,
2014). The principal component represent de pattern of observa-
tions and provide information about structure of data (Martelo-Vi-
dal et al., 2013; Saavedra, Cordova, Galvez, Quezada, & Navarro,
2013).
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Calibration models for measurement of phenolic compounds
were performed using principal component regression (PCR) and
partial least square regression (PLS). Calibration models were
developed using full cross validations. Models were obtained for
wines from the groups DO Rías Baixas, DO Ribeira Sacra and wines
from mencía grapes of both DO.
Spectral data were pre-treated before PCR and PLS modeling.
The pretreatments were standard normal variate (SNV), multipli-
cative scatter correction (MSC), Normalize, centred and scaled, ﬁrst
derived Savitzky–Golay (1st derived), second derived Savitzky–Go-
lay (2nd derived), Smoothing Savitzky–Golay, De-trending, Base-
line and several combinations of 2 or 3 pretreatments. A total of
42 data pretreatments were performed and PCR and PLC models
obtained. This means that 84 models were evaluated for each poly-
phenolic compound.
The calibration of statistical parameter Residual predictive devi-
ation (RPD) was used to evaluate howwell the calibration model of
spectra could predict phenolic compounds (Cozzolino et al., 2004,
2011b; Garde-Cerdan et al., 2012; Lorenzo et al., 2009).
3. Results and discussion
Fig. 1 show spectral data. Raw UV, VIS and NIR spectral data of
whole red wines from this study are showing in Fig. 1a. NIR zone
showed differences, although it not as clear as UV and VIS zones
(290–850 nm zone), which showed high differences between the
wines. Second derivative spectra invert the spectra (Fig. 1b) and
the zones of absorption of wines are showed with peaks more pro-
nounced (Cozzolino et al., 2004). Aromatic acids and sugars present
variations in 990 nm by OAH stretch second overtones and sugars.
In 1690 nm, 1750 nm are related to CAH3 stretch ﬁrst overtone and
CAH2, CAH stretch ﬁrst overtone respectively in glucose, ethanol
and water (Martelo-Vidal & Vázquez, 2014).
Calibration for phenolic compounds was developed for several
sets of data (total red wines, DO Rías Baixas red wines, DO Ribeira
Sacra wines and wines from mencía grapes). trans-Resveratrol,
quercetin, catechin, malvin, epicatechin, oenin and syrigic acid
were determined by HPLC as a reference method and mean, stan-
dard deviation (SD), maximum, minimum and coefﬁcient of varia-
Fig. 1. (a) Raw UV–VIS–NIR spectra of red wines from DO Rías Baixas and DO Ribeira Sacra and (b) 2ª derived spectral data of red wines.
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tion (CV) for the data sets are shown in Table 1. The proﬁle of poly-
phenols in the red wines analysed were similar in all data sets. The
phenolic compounds found in high concentration were oenin and
catechin, with mean values of 876.7 mg/L and 560.12 mg/L, respec-
tively. The lowest concentration was for quercetin with mean va-
lue 0.42 mg/L. The smallest coefﬁcient of variation was obtained
for syringic acid (31.10%) and oenin (34.48%) in Rías Baixas wines
and the highest for Malvin (80.87%) in Ribeira Sacra wines.
The high concentration of malvin can indicate that more hybrid
varieties are present in DO Rías Baixas than DO Ribeira Sacra.
According to the EU regulations, for commercial purpose, wine
can be only produced from purebred V. vinifera varieties and cer-
tain crosses of V. vinifera with a few other selected species of the
Vitis genus. This agrees with the fact of the traditional of hybrids
of European V. vinifera with American Vitis varieties use in Galicia
as defence against Plasmopara viticola infection (downy mildew)
because climatological wet conditions are frequent in this region.
A preliminary analysis of PCA showed that the spectra data
could explained the 97% of total variance of the phenolic
compounds of the wines as can be seen in the score plot (Fig. 2).
Outliers were not detected in samples. Therefore all samples were
used to perform calibration models.
Different pre-treatments and combinations of them were per-
formed to spectral data as cited above. Statistical results for PCR
and PLS models for polyphenol predictions using UV–VIS–NIR
spectra are shown in Table 2 and Table 3, respectively. Only statis-
tical results for the model of the best pretreatment of the 42 as-
sayed are shown for each polyphenolic compound.
Residual predictive deviation (RPD) was used to indicate predic-
tion capacity of models. Although RPD is the most commonly used
statistic to compare calibrations, no statistical basis was used to
determine the thresholds. Two authors consider a model reliable
with RPD values around 3 for NIR studies (Smyth et al., 2008)
and 5 for FT-IR studies (Nieuwoudt, Prior, Pretorius, Manley, &
Bauer, 2004). Many of the authors proposed lower values. When
RPD value are lower than 1.4, the models are non-reliable and
the model could be used only as indicative of the polyphenolic con-
tent in red wines. When the value is in range of 1.4 and 2 values the
model is considered fair and recommended to predict composition
and when the value is higher than 2 or 3, the model is considered
as an excellent model (Cozzolino et al., 2011b; Ferrer-Gallego et al.,
2011; Garde-Cerdan et al., 2012; Lorenzo et al., 2009; Shen et al.,
2012).
Table 2 shows the RPD values for the best pretreatment for the
PCR models. For the total red wines set, a good capacity of predic-
tion for PCR calibrations was not achieved for any polyphenolic
compounds.
Fig. 2. Score plot of two principal components from raw data of red wines.
Table 1
Descriptive statistics of phenolic compounds (mg L1) in the red wines studied.
Mean SD Maximum Minimum CV (%)
Total wines
trans-Resveratrol 4.01 2.23 11.05 0.37 55.77
Quercetin 0.42 0.33 1.50 0.00 80.25
Catechin 560.12 237.90 1152.82 62.43 42.47
Malvin 97.13 71.63 284.23 7.32 73.75
Epicatechin 136.66 65.18 293.07 46.89 47.70
Oenin 876.70 359.95 1531.18 281.31 41.06
Syringic acid 98.13 39.76 197.55 25.71 40.52
DO Rías Baixas wines
trans-Resveratrol 3.38 1.50 5.42 0.71 44.24
Quercetin 0.42 0.29 1.19 0.00 70.32
Catechin 539.21 287.13 1152.82 62.43 53.25
Malvin 133.32 71.64 284.23 32.21 53.74
Epicatechin 136.10 62.15 266.08 46.89 45.67
Oenin 859.00 296.17 1508.53 281.31 34.48
Syringic acid 96.66 30.06 141.25 33.75 31.10
DO Ribeira Sacra wines
trans-Resveratrol 4.60 2.67 11.05 0.37 57.99
Quercetin 0.42 0.37 1.50 0.00 89.11
Catechin 579.99 172.92 1045.63 338.90 29.81
Malvin 62.75 50.74 226.35 7.32 80.87
Epicatechin 137.19 68.07 293.07 51.42 49.62
Oenin 893.52 413.28 1531.18 376.69 46.25
Syringic acid 99.53 47.48 197.55 25.71 47.70
Wines of mencía grapes from both DO
trans-Resveratrol 3.86 2.17 11.05 0.37 56.26
Quercetin 0.40 0.32 1.50 0.00 78.53
Catechin 549.22 243.44 1152.82 62.43 44.32
Malvin 100.22 75.03 284.23 5.36 74.87
Epicatechin 138.78 64.51 293.07 46.89 46.48
Oenin 855.48 369.23 1531.18 281.31 43.16
Syringic acid 94.80 42.10 197.55 17.19 44.41
SD: Standard deviation; CV: coefﬁcient of variation [(SD/mean)  100].
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However, when it was obtaining the models for each DO, values
over 1.4 of RPD was obtained for some compounds. In DO Rías Bai-
xas, the models for trans-resveratrol and quercetin can be used for
prediction purposes with RPD values of 1.42 and 1.43, respectively.
In DO Ribeira Sacra, the models for quercetin, oenin and syringic
acid can be used for prediction purposes with RPD values of 1.41,
2.08 and 1.72, respectively. The differences found using the total
data set and using only the data from each DO suggest that an ef-
fect of the region exits. They have different climatic and topo-
graphic conditions allowing wines with different spectra from
others.
The effect found in the DO can be due also to the grape variety.
Then, it was also obtained models for the monovarietal red wines
from mencía grapes.
In this case, catechin, malvin, oenin and syringic acid models
showed RPD values of 2.57, 1.50, 3.35 and 1.63, respectively. The
models for catechin and oenin can be considered as excellent fol-
lowing the criteria cited above.
PLS models can also predict composition for the polyphenolic
compounds analysed in this study. In some cases the approach of
PLS is better than PCR. Models were also obtained for PLS regres-
sion and Table 3 shows the RPD values for the best pretreatments
for each PLS model.
In the case of PCR models, values lower than 1.4 was obtained
for the total red wines spectra. However, using PLS regression,
reliable predictions were obtained for catechin and oenin with
RPD values of 1.66 and 1.65, respectively.
For DO Rías Baixas red wines, all the RPD values were over 1.4,
meaning that the models are reliable. The RPD was 1.42 for epicat-
echin, 1.50 for trans-resveratrol, 1.49 for malvin, 1.54 for quercetin,
1.63 for syringic acid, 1.65 for oenin and 1.71 for catechin. All these
polyphenolic compounds could be quickly determined by UV–VIS–
NIR spectroscopy in the DO Rías Baixas.
The best pretreatments for trans-resveratrol and oenin were
SNV, for quercetin was 1st derivative pre-treatment, for catechin
and epicatechin was SNV + De-trending pre-treatment, for malvin
was MSC pre-tretament and for syringic acid the use of
SNV + De-trending + 2nd derived pre-treatment.
For the DO Ribeira sacra, it was not possible to obtained reliable
models for all compounds. PLS Models for quercetin, epicatechin,
oenin and syringic acid showed RPD values over 1.5. The model
for oenin can be considered excellent with a RPD value of 2.08.
For red wines from mencía grapes of both DO, reliable models
were obtained for catechin, malvin, oenin and syringic acid. The
PLS models for catechin and oenin with RPD values of 3.24 and
3.00, respectively, canbequaliﬁed as excellent. It can be relatedwith
thehigh concentration than theyare found in redwines,whichavoid
experimental noise and help to obtain good models. As a ﬁnal exam-
ple, Fig.3 shows therelationshipbetweenexperimental andpredicted
values for oenin. It can be seen the good agreement for all wines.
Table 2
Full cross-validation statistics obtained with PCR models for phenolic compounds measured in red wines by UV–VIS–NIR spectroscopy (mg/L).
Best pretreatment data r2cal RMSEC (mg/L) RMSECV (mg/L) RPD
Total
trans-Resveratrol Normalize + 2nd derived + Baseline 0.36 1.76 1.92 1.16
Quercitin Smoothing + SNV + De-trending 0.49 0.24 0.26 1.30
Catechin 1st Derived 0.41 180.43 220.10 1.09
Malvin Normalize + 1st derived + Baseline 0.40 54.88 60.60 1.18
Epicatechin MSC + Baseline + 2nd derived 0.39 50.08 55.30 1.18
Oenin 2nd Derived 0.56 236.59 271.12 1.33
Syringic acid Smoothing + SNV + Baseline 0.48 28.23 31.01 1.28
DO Rías Baixas red wines
trans-Resveratrol SNV 0.65 0.86 1.05 1.42
Quercitin MSC + Baseline 0.64 0.18 0.21 1.43
Catechin 1st Derived 0.59 184.58 251.43 1.14
Malvin SNV + Smoothing + 2nd derived 0.43 54.17 66.75 1.07
Epicatechin SNV + Smoothing + 2nd derived 0.43 47.06 57.66 1.08
Oenin Normalize 0.56 197.29 252.27 1.17
Syringic acid Smoothing 0.49 21.53 23.95 1.26
DO Ribeira Sacra red wines
trans-Resveratrol MSC + Smoothing + 2nd derived 0.51 1.82 2.13 1.25
Quercitin 1st Derived 0.66 0.21 0.263 1.41
Catechin 1st Derived 0.45 125.05 161.48 1.07
Malvin MSC + Baseline 0.47 35.94 45.07 1.13
Epicatechin MSC + Smoothing + 2nd derived 0.60 41.9 50.75 1.34
Oenin 1st Derived 0.84 160.59 198.89 2.08
Syringic acid Smoothing 0.80 20.61 27.53 1.72
Wines from mencía grapes
trans-Resveratrol MSC + Smoothing + 2nd derived 0.41 1.85 2.11 1.03
Quercitin SNV + De-trending + 1st derived 0.56 0.24 0.29 1.09
Catechin SNV + Smoothing + 1st derived 0.63 76.30 94.86 2.57
Malvin SNV + Smoothing + 1st derived 0.47 44.55 49.98 1.50
Epicatechin MSC + Smoothing + 1st derived 0.60 43.80 52.82 1.22
Oenin SNV + De-trending + 1st derived 0.93 91.66 110.11 3.35
Syringic acid SNV + De-trending + 1st derived 0.71 22.12 25.90 1.63
r2cal: coefﬁcient of determination in calibration; RMSEC: root mean square error of calibration; RMSECV: root mean square error of cross validation; RPD: residual predictive
deviation (SD/RMSECV); SNV: standard normal variate pre-treatment; MSC: multiplicative scatter correction.
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4. Conclusions
Overall, PCR calibration models showed worst reliable of
prediction than PLS models. UV–VIS–NIR spectral data with che-
mometric tools can be used to quantify quickly polyphenolic
compounds in red wines, but the number of compounds that can
be determine depends of the designation of origin (DO).
For red wines of DO Rías Baixas, all the polyphenolic
compounds studied can be quickly determined by UV–VIS–NIR
spectroscopy. For red wines of DO Ribeira sacra, it was
possible to determine quercetin, epicatechin, oenin and syringic
acid.
For red wines from mencía grapes, catechin and oenin can be
determined by UV–VIS–NIR spectroscopy, regardless the
geographical origin.
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Spectroscopy has become one of the most attractive and commonly used methods of analysis in many agricultural 13	  
products. Chemometrics combined with ultraviolet (UV), visible (VIS) and near-infrared (NIR) spectral analysis 14	  
were evaluated to classify wines between two controlled designation of origin (DO) of Spain (Rías Baixas and 15	  
Riberia Sacra). The aim of this work was the determine the feasibility of using the UV-VIS-NIR spectroscopy 16	  
combined with chemometrics tools to discriminate between red wines of different DO. Support Vector Machine 17	  
(SVM) and Linear Discriminant Analysis (LDA) were applied to classify the red wines by their UV-VIS-NIR 18	  
spectra. Several pre-treatments were applied to improve the classification. The best classification of red wines was 19	  
obtained in UV-VIS-NIR raw data for LDA models (100% of classification). Results of classification with SVM 20	  
classification models were slightly lower than LDA results (97.3% for the pretreatment Centred and scaled). This 21	  
shows the important of a good selection of the chemometric method of classification. UV, VIS and NIR spectral 22	  
data with chemometrics tools showed the feasibility of classifying red wines. 23	  
 24	  
Key Words: NIR, LDA, SVM, red wine, Chemometrics, PCA 25	  
Short title: Classification of red wines by ultraviolet-visible-near-infrared spectral analysis 26	  
 27	  




The wine production sector is one of the more important industry in Spain, having 69 designation of origin (DO). 32	  
Galicia is a region of Norwest of Spain with high tradition of wine industry. This region has climatic and 33	  
topographic conditions different to other regions of production in Spain, allowing wines with different component 34	  
2	  
	  
profile from others. Galicia has five DO (Rías Baixas, Ribeira Sacra, Monterrei, Valdeorras and Ribeiro) 35	  
(Figueiredo-González et al., 2012).  36	  
There is a public interest in wine quality, methods of production and safety of production and 37	  
consumption (Cozzolino et al., 2011). The wineries demand techniques and highly control of process to obtain the 38	  
highest quality for their products. Furthermore, the methods must be rapid, wide-ranging and easy (Garde-Cerdán 39	  
et al., 2012a; Garde-Cerdán et al., 2012b). 40	  
Grape and grape products, as wine, are a natural source of compounds with important health benefits such 41	  
as antioxidant, anti-inflammatory, antibacterial and anticarcinogenic activities (Atanacković et al., 2012; 42	  
Chouchouli et al., 2013; Toaldo et al., 2013).  43	  
Wine is a complex mixture of different compounds at several concentrations (Astray et al., 2010; Ferrer-44	  
Gallego et al., 2011; Shen et al., 2012b; Tarantilis et al., 2008). Water and ethanol are the main compounds. 45	  
However, other compounds as glycerol, sugars, organic acids, metals and polyphenols and flavonoids provide 46	  
different characteristics to wines (Caruso et al., 2012). Generally different methods used to analyse concentrations, 47	  
compositions and differentiation of wines, such as gas chromatography, mass spectrometry and liquid 48	  
chromatography waste time and require labour intensive due to sample preparation, time of analysis, preparation 49	  
of reagents which can be expensive (Cozzolino et al., 2012a; Fudge et al., 2013). 50	  
Different methods and analytical techniques together inexpensive and powerful computers have 51	  
developed and optimized to analyse wine composition in several fields as medical, pharmaceutical, petrochemical 52	  
or food production. These techniques and methods combined with chemometric analyses allow to determine origin 53	  
of foods, adulterated foods and composition (Cozzolino et al., 2011; Villagra et al., 2012; Alamprese et al., 2013; 54	  
Perez et al., 2011). Recently, techniques of spectroscopy become in promising techniques that increase the speed 55	  
of analysis and the same time they decrease the cost. Additionally, they have minimal requirements and 56	  
preparation of samples are not needed (Canaza-Cayo et al., 2012) 57	  
  Techniques based on spectral data have been applied to determine composition, characterization and 58	  
detection of adulterations of agricultural products (Fudge et al., 2011) as oil (Luna, et al., 2013; Pizarro et al., 59	  
2013; Rohman and Man, 2011), honey (Rios-Corripio et al., 2012), meat (Villagra et al, 2012; Alamprese et al., 60	  
2013), diverse vegetables (Serranti et al., 2013) and fruit and juices (Ferrer-Gallego et al., 2012).  61	  
Near infrared spectroscopy (NIR) is a non-destructive method for measuring of chemical compounds in 62	  
heterogeneous products as wine (Chauchard et al., 2004; Martelo-Vidal et al., 2013). This technique is used to 63	  
determine properties of foods for obtaining the characteristics (Cozzolino et al., 2012a) and chemical composition. 64	  
Sometimes, Visible (VIS) and Ultraviolet (UV) spectral data are included due to the presence of pigments in foods 65	  
like red wines (Alamprese et al., 2013). Characterisation of wines using multivariate data analysis according the 66	  
geographical origin can be very useful when there is a large quantity of experimental data. The analysis of spectral 67	  
data usually is performed using statistical procedures called chemometrics tools. 68	  
Principal component analysis (PCA) is a multivariate technique that uses a mathematical procedure to 69	  
transform a set of correlated response variables into principal components (PCs), generating a new set of non-70	  
correlated variables. This principal component represent de pattern of observations in maps (Abdi & Williams, 71	  
2010; Martelo-Vidal et al., 2013) and provide information about structure of data (Martelo-Vidal et al., 2013). 72	  
3	  
	  
Supervised and unsupervised methods are the two principal methods to classify and interpret data matrix 73	  
(Cozzolino et al., 2011). In unsupervised methods, the samples give the algorithm without information on belong 74	  
to any class, however in supervised methods, data training are composed by a set of training samples and to 75	  
perform the models and output of cases, are used training samples (Cetó et al., 2013).  76	  
For the supervised method Linear Discriminant Analysis (LDA), the categories are defined previously 77	  
and samples are belonging each category (Cetó et al., 2013; Cozzolino et al., 2011; Martelo-­‐‑Vidal et al., 2013). 78	  
LDA method search discriminate functions achieving maximum separation between categories maximize variance 79	  
between classes and minimising the variance in the class (Pizarro et al., 2013). LDA technique can use three 80	  
methods (linear, quadratic and mahalanobis methods). 81	  
Support Vector Machine (SVM) is another supervised method of classification. SVM can classify linear 82	  
and no linear multivariate samples. It is a method of classification that successfully applied to high number of 83	  
classifications. Advantages of SVM over other classiﬁcation methods are that produce a solution unique and are 84	  
less susceptible to overﬁtting (Callejón et al., 2012; Martelo-­‐‑Vidal et al., 2013). SVM can use four methods 85	  
(linear, polynomial, Radial Basic Function and Sigmoid methods). 86	  
The aim of this work was the determine the feasibility of using the UV, VIS and NIR spectroscopy 87	  
combined with chemometrics tools to discriminate between red wines of different DO. All the chemometrics tools 88	  
cited above were used to classify different red wines of DO Rías Baixas and Ribeira Sacra (Spain) in this study. 89	  
 90	  
 91	  
MATERIALS AND METHODS 92	  
 93	  
Samples 94	  
The samples were obtained from Regulatory Council of Rías Baixas (19 samples, Table 1) and Regulatory Council 95	  
of Ribeira Sacra (20 samples, Table 2). All samples were stored in refrigeration at 5ºC until the time of analysis.  96	  
 97	  
Spectral measurements 98	  
Samples were analysed in spectrophotometer V-670 (Jasco Inc, Japan) using transmittance mode in UV/VIS/NIR 99	  
regions from 190 nm to 2500 nm at 2 nm intervals. Quartz cell with 1 mm path length was used to scan samples 100	  
(Martelo-Vidal and Vázquez, 2013). Samples were equilibrated at 33 ºC (Cozzolino et al., 2007) for 10 min before 101	  
scanning (Martelo-Vidal and Vázquez, 2013). Samples were scanned in duplicate obtaining 78 spectra.  102	  
 103	  
Multivariate data analysis 104	  
Data were exported from Spectra ManagerTM II software (Jasco Inc, Japan) and imported into Unscrambler 105	  
software (version X 10.2; CAMO ASA, Oslo, Norway) for pre-treatment and classification analysis. Two 106	  
replicates of each sample (78 spectra) were analysed in Unscrambler software.  107	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PCA was applied to explore data and to obtain relevant information such as to detect outliers and the 108	  
possible grouping of samples (Cetó et al., 2013; Cozzolino et al., 2012b; Ferrer-Gallego et al., 2012; Kečkeš et al., 109	  
2013; Martelo-Vidal et al., 2013; Shen et al., 2012a).  110	  
The spectra were pre-treated with different techniques and combinations of then to reduce noise and 111	  
remove or minimise different phenomenon as scatter effects or baseline variations (Luna et al., 2013). 112	  
Multiplicative Scatter Correction (MSC), Savizky-Golay smoothing, Centred and Scaled, Savizky-Golay second 113	  
derived, Standar Normal Variate (SNV), De-trending, Baseline correction and their combinations were applied in 114	  
this study.  115	  
LDA and SVM calibration models were developed to raw and pre-treated data using cross validation to 116	  
validate models of classification. 117	  
 118	  
 119	  
RESULTS AND DISCUSSION 120	  
 121	  
Red wines UV-VIS-NIR spectra are shown in Figure 1. Visual differences can be found. UV and VIS zones (290 122	  
to 850 nm) showed clear differences between the wines of study. NIR zone also showed differences although they 123	  
were not so clear as UV and VIS zones. 124	  
First and second derived of Savitzky-Golay derivation transformations showed the zones of absorption of 125	  
wines are showed with peaks more pronounced as can be seen in Figure 2 (Cozzolino et al., 2003; Cozzolino et al., 126	  
2004). Ethanol absorptions at 1600 and 1900 nm are related to O-H combinations and C-H stretch first overtones, 127	  
water absorption bands at 950 and 1460 nm are related with third overtone of O-H. Around 540 nm and 2200-128	  
2300 nm are related to combinations vibration and overtones of ethanol, sugars, phenolic compounds, condensed 129	  
tannins and nitrogen compounds (Cozzolino et al., 2004). Aromatic acids and sugars present variations in 990 nm 130	  
by O-H stretch second overtones and sugars. Absorptions were observed at 1690 nm and 1750 nm related to C-H3 131	  
stretch first overtone and C-H2, C-H stretch first overtone respectively in glucose, ethanol and water (Martelo-132	  
Vidal et al., 2013).  133	  
Score plot of PCA (Figure 3) of raw data for two first principal components explain 97 % of total 134	  
variance of the spectra in wines analyzed. Separation of DO Rías Baixas and Ribeira Sacra is not clear because the 135	  
samples are overlapped. However, there are a tendency of samples of wines from DO Ribeira Sacra are spread 136	  
along of PC1 and samples from DO Rías Baixas are spread along of PC2. 137	  
The eigenvectors of PCA were analysed to investigate the basis of the separation obtained between DO 138	  
Rías Baixas and DO Ribeira Sacra. In Figure 4 shows the first two PCs explain 97 % of variation observed. First 139	  
PC explains 96 % of variation present highest loading around 350 to 600 nm. This spectral region is characteristic 140	  
of pigments from red wines. For example, oenin has at maximum absorption at 530 nm and malvin at 529 nm 141	  
(Martelo-­‐‑Vidal and Vázquez, 2013). Second PC explain 1% of the variation and the loading showed inverse 142	  




LDA and SVM were performed for classification analysis of the red wines. The classification methods 145	  
were applied to raw and pre-processed data.  146	  
Table 3 show the proportion of DO Rías Baixas and Ribeira Sacra wines correctly classified when SVM 147	  
was applied. Pre-processed data with centred and scaled data were showed a proportion of right classification of 148	  
97.37 % with 100 % of right classification of wines for Ribeira Sacra DO and 94.74 % right classification for Rías 149	  
Baixas DO wines. Raw data and Smoothing, MSC, SNV + Smoothing and MSC + Baseline showed a 94.74 % of 150	  
total corrected classification of wines being 89.47 % corrected classification proportion for Rías Baixas DO wines 151	  
and 100 % corrected classification proportion for Ribeira Sacra DO wines. Worse classification were obtained 152	  
with SNV + Smoothing + 2nd derived and MSC + Baseline + 2nd derived pre-treatments being the poorest 153	  
classification for Rías Baixas DO wines with 5.26 % of corrected classification. The SVM models obtained did not 154	  
allowed a total classification of 100%.  155	  
Classification rates with LDA of Rías Baixas and Ribeira Sacra red wines according their DO are showed 156	  
in Table 4. In this case, a total classification of 100 % was obtained with raw data and pre-treatments smoothing, 157	  
MSC, SNV + De-trending, SNV + Smoothing, MSC + Smoothing and Centred and Scaled.  With pre-treatment 158	  
SNV + Smoothing + 2nd derived and with MSC + Smoothing + 2nd derived the proportion of classification was 159	  
98.68 % (100 % corrected classification for DO Ribeira Sacra and 97.37 % corrected classification for DO Rías 160	  
Baixas), followed by pre-treatments Normalize + SNV + 2nd derived, SNV + De-trending + 2nd derived, MSC + 161	  
Baseline + 2nd derived and with MSC + Baseline proportion of right classification were 97.43 % (97.37 % correct 162	  
classification for DO Rías Baixas and 97.50 % for DO Ribeira Sacra). The results showed models for a total 163	  
classification of 100%. Note that wines from DO Ribeira Sacra was almost all done with mencia grape variety. 164	  
This variety exists also in some wines from DO Rias Baixas. The 100% classification means that the variety is not 165	  
the origin of the differences in the wine spectra. The regions have different climatic and topographic conditions 166	  
allowing wines with different component profile from others. This allows the application of this technique to 167	  




UV, VIS and NIR spectral data with chemometrics tools showed the feasibility of classifying red wines from DO 172	  
Rías Baixas and Ribeira Sacra. The best classification of red wines was obtained in raw UV-VIS-NIR raw data for 173	  
LDA models. Results of classification with SVM classification models were slightly lower than LDA results. This 174	  
shows the important of a good selection of the chemometric method of classification. 175	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TABLE I 286	  
Red wines of DO Rías Baixas analysed in this study. 287	  
 288	  
Sample  DO Variety  Vintage 
RB-1 Rías Baixas Sousón 2011 
RB-2 Rías Baixas 
Sousón (n.e.), Bancellao (n.e.), 
Caiño (n.e.) 
2011 
RB-3 Rías Baixas Loureira 2010 
RB-4 Rías Baixas 
Sousón(85%), Mencía (10%), 
Espadeiro (5%) 
2011 
RB-5 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-6 Rías Baixas Caíño 2010 
RB-7 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-8 Rías Baixas Caíño (n.e.), Mencía (n.e.) 2010 
RB-9 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-10 Rías Baixas Caíño 2011 
RB-11 Rías Baixas Brancellao (60%), Caíño (40%) 2011 
RB-12 Rías Baixas Espadeiro 2010 
RB-13 Rías Baixas Pedral 2011 
RB-14 Rías Baixas Mencía 2010 
RB-15 Rías Baixas Sousón 2011 
RB-16 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-17 Rías Baixas Mencía 2011 
RB-18 Rías Baixas Caíño 2011 
RB-19 Rías Baixas 










TABLE II 294	  
Red wines of DO Ribeira Sacra analysed in this study. 295	  
  296	  
Sample  DO Variety  Vintage 
RS-1 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-2 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-3 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-4 Ribeira Sacra n.e. 2010 
RS-5 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-6 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-7 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-8 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-9 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-10 Ribeira Sacra n.e. 2010 
RS-11 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-12 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-13 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-14 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-15 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-16 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-17 Ribeira Sacra Mencía 2010 
RS-18 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-19 Ribeira Sacra Mencía 2011 
RS-20 Ribeira Sacra Mencía 2011 







TABLE III 302	  









Raw 89.47 100.00 94.74 
Smoothing 89.47 100.00 94.74 
Normalize + SNV 
+ 2ndderived 63.16 90.00 76.58 
MSC 89.47 100.00 94.74 
SNV + De-trending  
+ 2nd derived 60.53 80.00 70.26 
SNV + De-trending  89.47 92.50 90.99 
SNV + Smoothing  
+ 2nd derived 5.26 97.50 51.38 
SNV + Smoothing  89.47 100.00 94.74 
MSC + Smoothing 
 + 2nd derived 5.26 100.00 52.63 
MSC + Smoothing  94.74 70.00 82.37 
MSC + Baseline 
 + 2nd derived 5.26 97.50 51.38 
MSC + Baseline 89.47 100.00 94.74 








TABLE IV. 310	  










Raw 100.00  100.00 100.00 
Smoothing 100.00 100.00 100.00 
Normalize + SNV 
 + 2nd derived 97.37 97.50 97.43 
MSC 100.00 100.00 100.00 
SNV + De-trending 
 + 2nd derived 97.37 97.50 97.43 
SNV + De-trending  100.00 100.00 100.00 
SNV + Smoothing 
 + 2nd derived 97.37 100.00 98.68 
SNV + Smoothing  100.00 100.00 100.00 
MSC + Smoothing  
+ 2nd derived 97.37 100.00 98.68 
MSC + Smoothing  100.00 100.00 100.00 
MSC + Baseline  
+ 2nd derived 97.37 97.50 97.43 
MSC + Baseline 97.37 97.50 97.43 










Figure captions 321	  
 322	  
Figure 1. Spectral data of red wines. 323	  
Figure 2. Spectral data of red wines in first (a) and second (b) Savicky-Golay derived. 324	  
Figure 3. Score plot of two first principal components (PC) of Rías Baixas and Ribeira Sacra red wines. 325	  
Figure 4. Eigenvectors for the PCA of two principal components (PC) of red wines analysed from Rías Baixas 326	  





























































Figure 4.  380	  
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
